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Résume:
La segmentation d’image est importante dans plusieurs domaines: la médecine, science

sociale, industrie, marketing, météorologie ....etc.
Le travail effectué et présenté dans ce mémoire se situe dans le domaine du traitement d’images
et plus particuliérement, la segmentation d’images en contours, ¢’est-a-dire détecter les frontiéres
qui séparent les différentes régions de 1’image.La segmentation d’images est généralement
I’étape la plus importante dans un systéme d’analyse d’image.

Les méthodes de segmentation sont nombreuses,Pour ce projet, nous implémentons un
algorithme de contour actif suivant le modele de Chan-Vese et snakes et contour région k-means

sur d’image de la peau hummaine

Nous avons testé cette méthode sur différentes image et différentes formes et nombre de
classe.
Ensuite, nous avons utilisé I’image IRM (image binaire) cérébrale pour valider notre algorithme

de segmentation (k-means) et chan-vese .

Abstract:

Image segmentation is important in serval fields: medicine ,science ,social, industry

marketing,meteorology..ect.

The work carried out and presented in this thesis is in the field of image processing and
more particularly,the segmentation of images into contours,ie detecting the borders which
separate the different regions of the image. Image segmentation is usually the most important

step in an image analysis system.

There are many segmentation methods.for this project ,we implement an active contour
algorithm following the Chan-Vese model and snakes and K-means region contour on an image

of human skin
We tested this method on different image and different shapes and number of class.

Then,we used the cerebral MRI image (binary image) to validate our segmentation

algorithm (k-means) and Chan-Vese.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

La segmentation d'images est un probléme important dans le domaine de l'analyse
d'images. Par exemple, en imagerie médicale, il est utilisé pour analyser et quantifier diverses
structures anatomiques présentes dans une image. Les techniques de segmentation peuvent étre
classées en fonction des objectifs qu'elles atteignent. 1l existe des moyens de déterminer une
région dans une image et des moyens d'essayer de déterminer ses limites.

La segmentation d'image est le processus le plus important dans les systéemes de
traitement d'image car elle se situe a l'interface entre le traitement d'image et I'analyse d'image.
L'avantage de la segmentation est de diviser I'image en plusieurs régions homogénes selon des
criteres définis a priori. L'avantage des régions uniformes est qu'elles fournissent des données
simplifiées qui facilitent la tache des systemes de reconnaissance de formes ou d'autres systémes
qui extraient les objets contenus dans les images.

Les techniques de segmentation d'image sont généralement basées sur la recherche de
discontinuités locales (détection de contour) ou la détection de régions d'image qui présentent
des caractéristiques d’homogénéité (extraction de région). Divisez l'image en une série de
régions. Chaque région définit un ou plusieurs objets associés. Cependant, ces approches tendent
a déformer les frontiéres naturelles des objets. L'utilisation d'une combinaison de différentes
méthodes donnera les meilleurs résultats de segmentation. Ce sont des approches plus efficaces
car les inconvénients d'une méthode peuvent I'emporter sur les avantages d'une autre.

Dans ce mémoire, nous avons porté une attention particuliére aux méthodes de contour
actif telles que Chan-Vese et Snakes, ainsi qu'a la méthode de contour régional, a savoir
k-Means. Notre objectif principal était de concevoir des algorithmes basés sur les principes de
contour actif et de contour régional pour déterminer le contour d'un objet dans une image.

Le cadre général dans lequel s'inscrit ce mémoire est justement celui de I'évaluation de la
segmentation d’image, pour cela nous avons organisé ce mémoire comme suit :

Le premier chapitre est une généralité sur le traitement d’images, il présente la définition de
quelques concepts fondamentaux tels que la numérisation, codification d’une image numérique,

luminance, contraste, contour, région, texture, etc.
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1.1 Introduction :

Le traitement d’image peut €tre défini comme ’ensemble des méthodes et techniques
opérant sur I’image afin d’extraire les informations les plus pertinentes ou tout simplement pour
fournir une image plus perceptible a 1’ceil humain. Dans ce chapitre nous présentons quelques
notions de base du domaine de traitement d’image numérique tels que : la définition d’mage, les
types d’image, caractéristiques d’image, systeme de traitement d’image, analyse élémentaire,
filtrage, La convolution, segmentation et en fin quelques exemples concrets de traitement
d’images.

1.2 Définition d’une image:

L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, le dessin, la
photographie, le film, etc..... C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui, apres
affichage sur I’écran, ont une signification pour I’ceil humain. Elle peut étre décrite sous la forme
d’une fonction I(x, y) analogique continue, définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les
coordonnées spatiales d’un point de I’image et I est une fonction d’intensité lumineuse et de
couleur. Sous cet aspect, I’image est inexploitable par la machine, ce qui nécessite sa
numerisation. [05]

1.3 Image numérique :(numérisée) :

L'image numérique est I'image dont la surface est divisée en éléments de taille fixe appelés
cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou de couleurs. [05] La
numérisation d'une image est la conversion de celle-ci de son état analogique en une image
numérique représentée par une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques f(x,y), comme la
montre la figure ou : X,y: coordonnées cartésiennes d'un point de l'image. f(x, y) : niveau
d’intensité. La valeur en chaque point exprime la mesure d'intensité lumineuse percue par le

capteur.
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Figure I-1:Représentation d’image numérique.
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1.4 Acquisition d'une image

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine de conception et
de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systeme informatique, il est
avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra lisible et manipulable par
ce systeme. Le passage de cet objet externe (I’image d’origine) a sa représentation interne (dans
I’unité de traitement) se fait grace a une procédure de numérisation. Ces systeémes de saisie,
dénommés optiques, peuvent étre classés en deux catégories principales :

* les caméras numériques,
* et les scanners.

A ce niveau, notons que le principe utilisé par le scanner est de plus en plus adapté aux
domaines professionnels utilisant le traitement de I’image comme la télédétection, les arts
graphiques, la médecine, etc. Le développement technologique a permis [’apparition de
nouveaux périphériques d’acquisition appelés cartes d’acquisition, qui fonctionnent a 1’instar des
cameéras vidéo, grace a un capteur C.C.D. (Charge Coupled Device). La carte d’acquisition regoit
les images de la camera, de la T.V. ou du scanner afin de les convertir en informations binaires
qui seront stockées dans un fichier. L'une des caractéristiques intéressantes de ces capteurs est la
taille du plus petit élément (pixel), mais aussi l'intercorrélation de deux éléments voisins : plus
cette intercorrélation est faible, meilleure est I'image.
|. 5Caractéristiques d’une image numérique:

L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les parametres suivants:
1.5.1 Dimension
C’est la taille de I’'image. Cette derniére se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels).
Le nombre de lignes de cette matrice multiplié par le nombre de colonnes nous donne le nombre

total de pixels dans une image. [18]
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Figure 1.2 : La taille d’image
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1.5.2 Résolution :

C'est le nombre de points (pixels) contenu dans une longueur donnée (en pouce). Elle est
exprimee en points par pouce (PPP, en anglais: DPI : Dots Per Inch). Rappel : un pouce mesure
(ou inch) 2,54 cm, c'est une unité de mesure britannique. Plus la résolution est élevée, plus les
points sont petits et nombreux, est plus image est fine.[19]

Résolution = définition (largeur) / dimension (largeur)

3 dpi 10dpi 20 dpi

=3 ppp = igppp =§g ppp

= 3 points par pouce = points par pouce = points par pouce S -

= 3 points par 2,54 cm = 10 points par 2,54 cm = 20 points par 2,54 cm 23dp| 50dp|
- : : e i

2,54 cm 2,54 cm 2,54 cm

Figure 1.3 : Exemples de résolution d’une image

1.5.3 Bruit
Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénoméne de brusque variation de
I’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de 1’éclairage des dispositifs optiques

et électroniques du capteur.[2]

Figure 1-4: Image sans bruit. Figure 1-5: Image avec bruit.

1.5.4 Histogramme

L'histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d'une image est une fonction qui donne la

fréquence d'apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans I'image. Pour diminuer l'erreur de
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quantification, pour comparer deux images obtenues sous des éclairages différents, ou encore
pour mesurer certaines propriétés sur une image. Il permet de donner un grand nombre
d'information sur la distribution des niveaux de gris (couleur) et de voir entre quelles bornes est
repartie la majorité des

niveaux de gris (couleur) dans les cas d'une image trop claire ou d'une image trop foncée. La

figure (1-6) montre une image avec son histogramme. [05]

303

<

Figure 1-6: Image avec histogramme.

1.5.5 Contraste
C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des
luminances de deux zones d’images. Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité respectivement de
deux zones voisines Al et A2 d’une image, le contraste C est défini par le rapport
Eq—iLa
Ly Wiy

1.5.6La texture

Une texture est une région dans une image numérique qui a des caractéristiques homogenes.
Ces caractéristiques sont par exemple un motif basique qui se répéte .la texture est composée de

Texel, I'équivalent des pixels.[6]

1.5.7 Luminance
C’est le degré de luminosité des points de I’image. Elle est définie aussi comme étant le

quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par I’aire apparente de cette surface, pour un
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observateur lointain, le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a 1’éclat
d’un objet. Une bonne luminance se caractérise par :

& Des images lumineuses (brillantes);

& Un bon contraste : il faut éviter les images ou la gamme de contraste tend vers le blanc ou le
noir; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones sombres ou lumineuses.

& [’absence de parasites.

1.5.8 Contours et textures

Les contours représentent la frontiére entre les objets de 1’image, ou la limite entre deux pixels
dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures décrivent la
structure de ceux-ci. L’extraction de contour consiste a identifier dans 1’image les points qui

séparent deux textures différentes.[6]

Figure 1-7: Contour d’une image.

l. 6 Types d’images On distingue trois types d’images
e Binaire : 2 couleurs (arriére-plan et avant-plan).
e Monochrome : variations d’une méme teinte.

e Polychrome : ¢’ vraies’ couleurs. [05]

1.6.1 Image binaire
Une image binaire est une image M x N ou chaque point peut prendre uniquement la valeur 0

ou 1. Les pixels sont noirs (0) ou blancs (1). Le niveau de gris est codé sur un bit.[24]
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Figure 1.8 : Image binaire

1.6.2 Image en niveau de gris

Chaque pixel est un niveau de gris, allant de 0 (noir) a 255 (blanc). Cet intervalle de valeurs
signifie que chaque pixel est codé sur huit bits un octet, ou la valeur 0 représente la brillance
minimale (le noir) et 255 la brillance maximale (le blanc). 256 niveaux de gris sont généralement

suffisants pour la reconnaissance de la plus part des objets d’une scéne. [16]

Figure 1.9 : Image en niveau de gris

1.6.3 Image couleur
L’espacecouleurestbasésurlasyntheéseadditivedescouleurs,c’est-a-dire que le mélange entre

differentes couleurs donne une nouvelle couleur. La plupart des images couleurs sont basées sur

trois couleurs primaires : Rouge, Vert et Bleu (RVB) (RGB en anglais), et utilisent typiquement

8 bits pour chaque composante de couleur, donc chaque

pixel nécessite 3 * 8 = 24 bits pour coder les trois composantes, et chaque composante de

couleur peut prendre 1’une des valeurs de I’intervalle [0 ... 255]. [02]
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Figure 1.10: (a) Image numérique couleur, (b) Image IRM couleur

1.7 qualité de I’image numérique

Elle dépend, d’une part, de la qualité des images d’origine et, d’autre part, des moyens mis en
ceuvre pour convertir un signal analogique en signal numérique. Elle dépend aussi de :

e La qualité des périphériques de numérisation de I'image, du nombre de niveaux de gris ou de
couleurs enregistrees, etc.

e La qualité de I’affichage a I’écran : définition de I'écran, nombre de teintes disponibles. [09]
Les critéeres d'appréciation de la qualité d'une image, tels que cités succinctement ci-dessus,
dépendent largement de la structure méme de I'image réaliste ou conceptuelle et de son mode de
représentation (bitmap ou vectorielle). [05]

1.8 Images bitmap et images vectorielles

Les images appartiennent a deux grandes familles : bitmap (image-bit) et vectorielle. Alors
qu’une image vectorielle est décrite a I’aide de courbes et d’équations mathématiques, une image
bitmap est constituée de pixels et se réduit donc a une matrice de points. Si les images
vectorielles peuvent étre manipulées avec beaucoup de facilité, les modifications de taille, par
exemple, apportées a une image bitmap ne sont pas sans incidence.

1.9 Systéme de traitement d’images :

Un systéme de traitement numérique d’images est composé de :

Visualisation

[mageJ‘Acquisiliﬂn* Pré-  [»Iraitementiyl  pog

traitement | |[Numeérique| | yrajiement
d’Images
ransmission

Figure 1.11: Schéma d’un systéme de traitement d’images
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1.10 Acquisition et numeérisation :

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine de conception
et de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systéme informatique, il est
avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra lisible et manipulable par
ce systeme. Le passage de cet objet externe (I’image d’origine) a sa représentation interne (dans
I’unité de traitement) se fait grace a une procédure de numérisation. Ces systeémes de saisie,
dénommés optiques, peuvent étre classés en deux catégories principales : les caméras
numériques et les scanners.

I.11Visualisation :

Tout systeme de traitement d’image est dot¢ d’un dispositif de visualisation qui permet
I’affichage des images.
L’utilisation de différents types de restituteurs permet de transformer le signal numérique qu’est
la matrice image en un signal analogique visible par ’ceil de 1’observateur. Pour cela, différents
types de supports peuvent étre employés : moniteur vidéo, clichés photographiques, impression
sur papier. Dans tous les cas et pour chaque échantillon de I’image numérique, on recrée un
nouvel élément d’image ou un nouveau pixel dont on choisit la forme de fagon a reconstituer une
image analogique qui soit la plus proche possible de I’image avant numérisation compte tenu des
erreurs introduites lors de I’acquisition, de la numérisation et de la transmission .[13]
1.12 Traitement d’image :
Le traitement d’image peut étre défini comme I’ensemble des méthodes et techniques opérant sur
I’image afin d’extraire les informations les plus pertinentes ou tout simplement pour fournir une

image plus perceptible a I’ceil humain.[25]

Une chaine de traitement commence par [25]:
&

ama@a

Figure 1.12 : Schéma d’un systéme de traitement d’images

L’acquisition : permet d’acquérir des données physiques sous la forme d’une image.
Cette image peut étre :
+ Soit numérique obtenue par des systémes d’acquisition numériques (caméra,

capteur...,etc.),
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* Soit analogique d’ou la nécessité de passer par 1’étape de numérisation avant tout
traitement.

Prétraitement : qui consiste a améliorer la qualité de ’image acquise [26].11 peut s’agir de la
réduction du bruit par filtrage, ou rehaussement du contraste de 1’image.[23]

Segmentation : Cette étape peut étre suivie par une étape de post-traitement qui consiste a
raffiner la segmentation afin d’améliorer les résultats obtenus [26].

Dans ce travail, nous avons opté pour la segmentation par approche classification qui se
décompose a son tour en trois étapes [13] :

Extraction de caractéristiques : 1’image est représentée dans 1’algorithme de segmentation par
son vecteur de caractéristiques, nommé souvent vecteur d’attributs. Ce vecteur, selon le sujet
traité, peut étre formé par les niveaux de gris de I’image, des mesures locales (moyenne,
variance, ....), coordonnées spatiales des pixels ... etc.

Classification : (ou clustering) est le processus de regroupement d’objets similaires en une classe
(cluster) unique, et les objets dissimilaires en des classes différents. Ceci selon un critere de
similarité donné.

Post-traitement : visualisation, stockage, ....

Interprétation : qui consiste a étiqueter les régions détectées.

Extraction de
caractéristique

Classification —p Poat —» [nterprétation

Traitement

Image

Figure 1.13 : Chaine de segmentation d’images

1.12.1Pré traitement d’images

Le prétraitement regroupe toutes les techniques visant a améliorer la qualité d’une image. De
ce fait, la donnée de départ est I’image initiale et le résultat est également une image. La notion
de qualité est une notion trés subjective a la réalisation d’un objectif. C’est la raison pour
laguelle les techniques ne sont pas les mémes.[16]
1.12.2 Filtrage Numérique

Les images numeériques telles qu'elles sont acquises, sont trés souvent inexploitables pour le

traitement d'images. Elles contiennent des signaux bruités. Pour remédier a cela, différents
prétraitements pour I'amélioration ou la correction sont effectués. [26] On peut scinder les filtres

en deux grandes catégories :

10
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1.12.3 Filtres linéaires

Les filtres linéaires transforment un ensemble de données d'entrée en un ensemble de
données de sortie par une convolution bidimensionnelle qui est une opération mathématique. Ils
permettent de supprimer le bruit dans I’image. Chaque filtre a une taille N x N avec N impair. [2]
Les filtres linéaires les plus connus sont les filtres passe-bas, passe-haut.
1.12.3.1 Filtre passe-bas (lissage)
Ce filtre n’affecte pas les composantes de basse fréquence dans les données d’une image, mais
doit atténuer les composantes de haute fréquence L’ opération de lissage est souvent utilisée pour
atténuer le bruit et les irrégularités de I’image. Elle peut étre répétée plusieurs fois, ce qui crée un
effet de flou. En pratique, il faut choisir un compromis entre 1’atténuation du bruit et la

conservation des détails et contours significatifs. [1]

1 1 1
1/9*

1 1 1

1 1 1

Masque du filtre
1.12.3.2 Filtre Passe-haut (Accentuation)

Le renfoncement des contours et leur extraction s’obtiennent dans le domaine fréquentiel par
I’application d’un filtre passe-haut. Le filtre digital passe-haut a les caractéristiques inverses du
filtre passe-bas .Ce filtre n’affecte pas les composantes de haute fréquence d’un signal, mais doit

atténuer les composantes de basse fréquence.[1]

-1 -1 -1
H = -1 9 -1
-1 -1 -1

Masque de filtre
1.13 Filtres non linéaires
IIs sont congus pour régler les problémes des filtres linéaires, surtout pour ce qui concerne la
mauvaise conservation des contours. Leur principe est le méme que celui des filtres linéaires, il
s’agit toujours de remplacer la valeur de chaque pixel par la valeur d’une fonction calculée dans
son voisinage. La différence majeure, est que cette fonction n’est plus linéaire mais une fonction
quelconque (elle peut inclure des opérateurs de comparaisons ou de classification). [27] Les

filtres non linéaires les plus connu sont : Filtre médian, Filtre maximum et filtre minimum.

11
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1.13.1 Filtre médian

Ce filtre est tres utilisé pour éliminer le bruit sur une image qui peut étre de différentes origines
(poussieres, petits nuages, baisse momentanée de 1’intensité électrique sur les capteurs, ...)
L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il conserve les contours alors que les autres types de
filtres ont tendance a les adoucir. [26]

L’algorithme de filtre médian est le suivant :

1. Trier les valeurs par ordre croissant.

2. Remplacer la valeur du pixel centrale par la valeur située au milieu de la triée.

3. Répéter cette opération pour tous les pixels de I’image.

19 | 30 12 19 | 30 12
15 15 11 15 1S 11
26 | 16 14 26 | 16 14

‘30 :<5| 19‘ 1s| 16

15|14 12 [11

Figure 1.14 : Principe d’application du filtre médian

1.13.2 Filtre maximum
On applique le méme traitement que celui du filtre médian mais la valeur du pixel du centre va

étre changée par le maximum. [27]

19 | 30 12 19 (30 12
15 |18 11 15 | 30 11
26 |16 14 26 | 16 14

Figure 1.15 : Principe du filtre maximum

1.13.3 Filtre minimum
On applique le méme traitement que celui du filtre maximum mais, cette fois, la valeur du pixel

du centre comme la montre la figure va étre remplacée par le minimum. [24]

12
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1930 |12 19130 |12

15|18 [11 15111 |11

20|16 [ 14 26 |16]] 14
30 (2019181615 |14 [12 |11

Figure 1.16 : Principe du filtre minimum

1.14 Objectif de traitement d’images
Le but de traitement d’image est d’extraire des informations noyées dans le bruit ou abimées par
les défauts optiques des instruments. Plus récemment on introduit des techniques qui améliorent
I’aspect visuel des images, par exemple pour réduire le bruit granuleux ou équilibrer les
variations de la luminosité dues au vignettage. Pour cela avant d’extraire les objets, il est donc
nécessaire d’améliorer la qualité de 1’image. [26]
I.15 Domaines d’application
Le traitement d’images posséde 1’aspect multidisciplinaire. On trouve ses applications dans des
domaines trés variés tels que les télécommunications (T.V., vidéo, publicité,...), la médecine
(radiographie, ultrasons,...), biologie, astronomie, géologie, 1’industrie (robotique, sécurité), la
météorologie, 1’architecture, I’imprimerie, ’armement (application militaire). De nouvelle
applications pratiques sont possibles aujourd’hui et touchent tous les domaines d’activités, tels
que : métiers du spectacle, de la radio, créations artistiques,... [09]
1.16 Conclusion

Dans ce chapitre, nous I'avons voulu a ce qu'il soit une bréve introduction aux concepts liés
au domaine du traitement d'images. Les différentes définitions qui y sont développées sont celles
des connaissances élémentaires de cette discipline, mais combien méme elles sont essentielles
pour L’initiation aux traitements approfondis des images. Nous pouvons, a présent, aborder au

prochain chapitre les techniques de la segmentation d’image.
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Chapitre 11 la segmentation des images

1.1 Introduction

Le processus d’analyse d’image étre défini comme I’ensemble des méthodes et outil

permettant de décrire quantitativement le contenu d’une image.

P

lmcrpr:'umon
| -

Segmentation

Pré trantmant

<

Acquisiion

Figurell.1 : Analyse de ’image.

La segmentation d’image est avant tout un processus naturel, effectué en continu par
notre cerveau sur I’ensemble de nos perceptions visuelles. En ce moment méme, vous étes en
mesure de lire ce manuscrit de thése parce que votre cerveau regoit 1I’information visuelle
présente sur cette page, I’analyse puis I’interpréte. Avant de pouvoir comprendre ce texte, votre
cerveau a isolé chaque mot de la page puis lui a donné un sens. De méme, si vous regardez
autour de vous (mais n’hésitez pas a reprendre la lecture ensuite), vous pourrez nommer chaque
élément que vous voyez, parce que vous étes en mesure de le dissocier de la scéne globale et des
autres éléments [07].

La segmentation d’image est une étape trés importante et critique d’analyse d’image, donc une
bonne segmentation d’image donnée une bonne analyse d’image car c'est a partir de l'image
segmentée que les mesures sont effectuées pour I'extraction des parametres discriminants en vue
de la classification ou de I’interprétation. L’objectif de la segmentation est d'établir une
description compacte et représentative de son contenu informationnel, plus exploitable que
I'ensemble de ses points. Il s'agit de procéder a l'extraction d'indices visuels (primitives)
pertinents, suffisamment corrélés avec les entités qui composent la scéne d'ou I'image est prise.
La diversité des travaux meneés dans le but de la compréhension de la vision humaine montre la
complexité de la notion d'indice visuel et qu'il est bien difficile d'en donner une définition
précise. Un indice visuel peut étre défini comme une information perceptible directement a partir

de la visualisation de I'image (contours, régions).
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11.2 Définition de la segmentation

La segmentation est une des étapes critiques de l'analyse d'images qui conditionne la
qualité des mesures effectuées ultérieurement. C’est généralement une premicre étape d'un
traitement plus complexe comme la reconnaissance de formes. Elle permet de cerner les formes
des objets sur lesquels doit porter I'analyse.de délimiter des régions l'intérét et d’extraire du fond.
Une bonne méthode de segmentation sera celle qui permettra darriver a une bonne
interprétation. Elle devra donc avoir simplifié lI'image sans pour autant en avoir trop réduit le

contenu.

Figure 11-2: Exemple de segmentation d’image.

A ce jour, il existe (les nombreuses méthodes de segmentation qui sont pratiquement
toutes sensibles au bruit. il est donc nécessaire (le commencer par nettoyer I'image en appliquant
les filtres usuels d'atténuation le bruit. Parmi les approches (le segmentation les plus connues),
on peut citer : la segmentation basée sur le seuillage. La segmentation basée sur les régions et la

segmentation basée sur les contours. [09]

11.3 Définition formelle de la segmentation

Formellement, la segmentation d’une image A en régions Ri, i = 1..n, est définie par les

propriété suivantes :[15]

1. UNz1Ri=l

2. RNR;=0; v i,jtelle que i#j

3. P(R)=vrai;Vi £

4. P(RiNRj)=faux; Vi,jtelle quei #j

5. Rj est un composant connexe; Vi € [ 1,2............ n]
P est un prédicat d’homogénéité.

e Lapremiere condition indique que I'union des régions nous rameéne a I’image de départ.

e Ladeuxieme indique que deux régions différentes sont disjointes.
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Chapitre 11 la segmentation des images

La troisieme exprime que les pixels appartenant a une région doivent satisfaire le critere
d’homogeénéité.
La quatriéme exprime le critere d’homogénéité pour la segmentation en régions

disjointes.

11.4 Objectifs de la segmentation

- L’extraction d’¢éléments et d’informations qualitatives de I’image.

- Fournir des régions homogenes

- Localiser les contours de région.

- Fournir une description de haut niveau : représentation par un graphe dont les nceuds sont des

régions, chaque région est connectée a ses voisines et chaque région porte une étiquette qui

donne des informations comme taille, la couleur, la forme,.
- Réduire le bruit.[22]

(a) (b)

Figure I1.3: Exemple d’une segmentation : (a) image originale, (b) image segmentée

11.5 Applications de la segmentation

Les applications plus importantes de la segmentation sont :

Segmentation d’images IRM cérébrales

Segmentation d’images satellitaires

Segmentation d’images faciales

I1.6 Les étapes de segmentation d’images

Les différentes étapes permettant la segmentation d’une image sont résumées comme suit :

Le prétraitement concerne les images acquises.

La classification, pour que I’image étant formée d’un certain nombre de propriétés qu’on
classera selon des criteres appropriés.

La segmentation est obtenue par extraction des composantes connexes des pixels

appartenant a la méme classe.
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e Analyse des images : extraire des paramétres ou des fonctions représentatives de 1’image

ou des région

I1.7. Le choix d’une technique de segmentation

Le choix est lié a:
e La nature de I’image (éclairage, contours, texture, etc).
e Aux operations en aval de la segmentation (compression, reconnaissance des formes, Mesures,
etc).
e Aux primitives a extraire (droites, régions, textures, etc).
¢ Aux contraintes d’exploitation (temps réel, espace mémoire, etc).
11.8 Differentes approches de segmentation
La segmentation est une étape primordiale en traitement d'image. A ce jour, il existe de

nombreuses méthodes de segmentation, que I'on peut regrouper en trois principales classes :
1. Segmentation fondée sur les régions (en anglais : régions-based segmentation).
2. Segmentation fondée sur les contours (en anglais : edge-based segmentation)
3. Segmentation fondée sur le seuillage[09].
11.9 Techniques de segmentation

Les techniques de segmentations existantes sont nombreuses, mais elles sont généralement
regroupées en trois principales approches qui sont 1’approche contour, 1’approche région et

I’approche coopérative. Une classification de ces méthodes est montrée dans la figure 2.1

Approches de segmentation

. r '
— Approche Contour — Approche Région — Approche Coopérative
| Méthodes dérivatives | 5| Croissance des régions —»{ Sequentielle
—» Méthodes analytiques || Division des régions —»| Des résultats
—»| Méthodes déformables L»| Division / Fusion —» Mutuelle
| Classification

Figure I1.4 Techniques de segmentation d’image.

11.9.1 Approche Contour
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Chapitre 11 la segmentation des images

Un contour est un ensemble des points d'une image numérique qui correspond & un
changement brutal de Il'intensité lumineuse. Figure 2.13 Techniques de segmentation d’image.
Approche Contour Approche Région Approche Coopérative Approches de segmentation
d’image M¢éthodes dérivatives Méthodes analytiques Méthodes déformables Croissance des
régions Division des régions Division / Fusion Séquentielle Des résultats Mutuelle Classification
30 Dans I’approche ” contour ”, on consideére que les primitives a extraire sont les lignes de
contrastes séparant des régions de niveaux de gris différents et relativement homogenes, ou bien
des régions de texture différentes. En pratique, il s’agit de reconnaitre les zones de transition et
de localiser au mieux la frontiére entre les régions. Dans I’approche de segmentation basée
contour Il existe plusieurs méthodes qu’on peut regrouper en trois catégories : les méthodes
dérivatives, les méthodes Analytiques et les méthodes déformables.

11.9.2 Méthodes dérivatives

Elles consistent a calculer la dérivée en chaque point de I’image afin de mettre en évidence
les variations de niveau de gris. On peut classer les méthodes dérivatives en deux groupes selon
qu’on utilise la dérivée premiére (approche Gradient) ou dérivée seconde (approche Laplacien).
11.9.3 L’approche Gradient
Ce type de détecteur se base sur la premicre dérivée de I’image I en chacun de ces points dans les

deux directions horizontale et verticale. Un point de contours aura une amplitude A(i,j) et une

direction
SIGH) _ v e . SIG]) _ y 4 =,
# - X('!J) ’ # - Iy (I’J)!

A(ij) = J (Ix (i, ) = Ix (i, ) + Uy, ) = Iy(@i,)) )

Dir (i,j) = arctg (ly(i,j)/1x(i,}))

Dans un premier temps, la détermination des points contours est ramenée a la recherche
de filtre linéaire permettant d’estimer le gradient en chaque point. De nombreux opérateurs sont
ainsi apparus dans la littérature parmi lesquels nous pouvons citer les masques de Sobel, Prewit,
Robert ... etc. La valeur du gradient est ainsi disponible en tout point de 1’image permettant
d’effectuer une recherche des maxima locaux. Ceux-ci correspondent aux passages par zéro de la

dérivée seconde dans la direction du gradient ou encore aux points contours recherchés.

11.9.4 L>approche Laplacien
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On utilise le deuxiéme dérivé pour calculer le Laplacien. Les points de contour sont

situés aux passages par zéro du Laplacien

o0 o 0f
Af(i,)) = ﬁ(l;]) + o
En faisant une approximation par différences finies, on trouve les masques suivants :

Masque isotrope pour une rotation :
0 1 0
T 1 —4 1
0 1 O

Masque isotrope pour une rotation

Le Laplacien permet d’obtenir des contours fermés et d’un pixel d’épaisseur, par contre il

a I’inconvénient d’étre plus sensible au bruit que le gradient
11.10 Méthodes analytiques
11.10.1 Approche de Canny

Canny a proposé un filtre déterminé analytiquement a partir de trois criteres :

1. Une bonne détection : I'opérateur donne une réponse au voisinage d'un contour ;

2. Une bonne localisation : optimisation de la précision avec laquelle le contour est détecté;

3. Unicité de la réponse : le contour doit provoquer une réponse unique de l'opérateur. La

solution qui Vérifie ces trois critéres, proposée par Canny est la suivante :

[ x/o x/o

F(x)=a1 e*/% sinwx +az e¥/? sinwx +az e” sinwx +ase” sin wx

Ou les coefficients ai et w sont déterminés a partir de la taille du filtre. Le parametre est
un parametre de grande importance que nous retrouverons dans tous les autres filtres dérivé de
I’approche de Canny. C’est un paramétre d’échelle qui indique en- dega de quelle distance deux
contours paralléles seront confondus en un seul. Canny montre que la dérivée d’une gaussienne

est une bonne approximation de son filtre.
11.10.2 Approche de Deriche

Au filtre de Canny, nous préférons souvent le détecteur de Deriche, qui répond
exactement aux mémes critéres de qualité que celui de Canny, mais qui possede une réponse
impulsionnelle finie. 1l a pu donc étre synthétisé de facon récursive particulierement efficace. Le

filtre de Deriche a une expression générale de la forme[11] :
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a,w et ¢ sont des reels positifs [14]

F(x) = —ce % sin(wx)

11.10.3 Méthodes déformables

Les modeles déformables, introduits par Kass sont aussi connus sous les noms de
«snakes» ou «contours actifsy. Ils se présentent comme un modéle pour I’extraction des
caractéristiques visuelles dans une image comme les contours d’objet ou les éléments de
fronticres. L’idée de base est de positionner une courbe qui sera I’initialisation du contour actif et
de la déformer successivement jusqu’a ce qu’elle coincide avec la frontiere de I’objet.
11.11 Les limites de segmentation par contour:
Les principales limites des méthodes de détection de contour sont les suivantes :
e Les contours extraits selon les méthodes classiques souvent ne correspondent pas
nécessairement a la limite des objets. Dans de nombreuses images de basse qualité, quelques-
unes des méthodes produisent des faux contours.
e Les techniques de détection de contour dependent de I'information contenue dans le voisinage
local de 1'image. Il n’y a pas d’information globale.
e Dans la plupart des cas, les stratégies de détection des contours ignorent I'organisation d'ordre
supérieur qui peut étre utilement présent dans I'image.
e Apres D’extraction des points de contours, ces derniers sont reliés afin de déterminer les
frontiéres. Le processus de fermeture des contours peut parfois conduire a des discontinuités et
des lacunes dans I'image.
o || est souvent difficile d'identifier et de classer les contours parasites.
Approche region
Contrairement a la segmentation par contours dont le principe est la recherche des points
essentiels qui donnent la forme des objets composant I'image, la segmentation en régions
consiste & décomposer I'image en des régions homogenes [Gonzalez, 92; Jain, 00; Fuh, 00]. Une
région est composée de I'ensemble des pixels connexes possédant les mémes propriétés au sens
d'un prédicat d’homogénéite donné.
11.12 On distingue quatre types de méthodes

11.12.1 Croissance de régions
Cette technique consiste a faire progressivement grossir les régions autour de leur point

de départ. L’initialisation de cette méthode consiste a considérer chaque pixel comme une
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région. On va essayer de les regrouper entre elles avec un double critere de similarité des
niveaux de gris et d’adjacence. Le critére de similarité peut par exemple étre : la variance des
niveaux de gris de la région R est inférieure a un seuil. Le principe de I’agrégation de pixel est le
suivant : on choisit un germe (Le point de départ est le choix d'un ensemble de pixels appelés «
germes ») et on fait croitre ce germe tant que des pixels de son voisinage vérifient le test
d’homogeénéité. Lorsqu’il n’y a plus de pixels candidats dans le voisinage, on choisit un nouveau
germe et on itére le processus.
11.12.2 Division des régions
L’image est divisée d’une maniére récursive tant que le critere d’homogénéité n’est pas
vérifié. Le critere d’homogénéité est validé d’une maniére globale sur l'image originale. Si le
critére est vérifié l'algorithme s'arréte. Sinon, on divise ’image en des zones. Chaque zone est
testée et redivisée si elle ne valide pas le critere. L’algorithme se termine lorsque toutes les
régions sont homogénes ou bien leur taille est en dessous d’un seuil de taille minimal fixé. La
division de I’image est réalisée selon une structure géométrique. Citons par exemple ’arbre
quartenaire (structure ° Quadtree ’).

11.12.3 Le Quadtree

Est une arborescence dont la racine est I’image tout entiére et dont chaque nceud parent
(sauf les nceuds terminaux) posséde exactement 4 fils. Il est défini de manicre récursive: I’image
est partagée d’abord en quatre blocs. A chacun de ces blocs est ensuite associé un nceud fils de la
racine. Puis le processus de découpage en quatre est itéré pour chacun des fils sans
chevauchement des blocs. L’analyse récursive s’arréte lorsque chaque sous-bloc respecte un
prédicat d’homogénéité.
Apres cette phase de division des petites régions, certains blocs adjacents présentent des
caractéristiques identiques d’ou la nécessité de les fusionner. Cette fusion s’arréte lorsqu’il

n’existe plus de couples qui respectent le prédicat de fusion.

B
m OO0 QO
rm
[

Figure 11.5 Processus de division de I’image I utilisant le quad-tree
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11.12.4 Division / Fusion

Ces méthodes combinent les deux méthodes décrites précédemment, la division de
I’image en des petites régions homogenes, puis la fusion des régions connexes et similaires au
sens d’un prédicat de regroupement. Horowitz et Pavlidis sont les premiers a avoir proposé une
telle approche de segmentation [Horowitz, 76]. Le processus de segmentation utilise la structure
pyramidale du Quadtree est peut étre décrit comme suit: en premier lieu chaque bloc associé a un
neeud du Quadtree est analysé de facon récursive afin de décider s’il doit étre divisé en quatre
sous-blocs. L’analyse récursive s’arréte lorsque chaque sous-bloc respecte un prédicat
d’homogénéité. Ensuite, a chaque fois que 4 sous-blocs satisfont un critére d’homogénéité ils
sont regroupés a un niveau supérieur du Quadtree. La fusion continue tant qu'il est possible de le
faire, c'est a dire tant que le critere d'homogénéité est satisfait. Lorsqu'il n'est plus possible de
fusionner, il reste encore une étape pour examiner les blocs adjacents.
qui n’étaient pas au méme niveau dans le Quadtree et les fusionner s’ils satisfont le critére

d’homogénéité. La figure 2.15 illustre le principe de la division / fusion.

=
g

o
—_— | = O
o

Fusior.

Division 1
E—

A

o OIS

]

Figure 11.6 La segmentation par division / fusion .

11.13 Segmentation par classification

La classification permet de partitionner un ensemble de données multidimensionnelles en
un ensemble de k classes disjointes. En segmentation d’image, les données multidimensionnelles
correspondent aux pixels de I’image ou chaque pixel est caractérisé par un vecteur d’attributs tels
que les attributs de texture ou les composantes couleurs. Chaque classe regroupe des pixels ayant
des vecteurs de caractéristiques aussi similaires que possible. Sachant que les pixels de deux
classes distinctes ont des attributs trés différents .
Donc la classification est définie comme une procédure dans laquelle les pixels similaires d’ une

image sont identifiés et regroupés dans une méme classe. Il existe deux grandes tendances:

11.13.1 La classification non supervisee
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Elle vise a séparer automatiquement 1I’image en clusters sans aucune connaissance a
priori sur les classes. Elle se base sur une mesure de distance entre les vecteurs d’attributs. Les
algorithmes les plus fréqguemment cités dans la littérature pour cette catégorie sont K-means,
Isodata, et Fuzzy c-mean.

La forme générale de la fonction d'évaluation ou de similarité dans la classication non supervisée
peut etre représentée comme suit:
Similarity = h(x,y)
ou:
= X ety sont deux instances de données a comparer .
= hest une fonction qui évalue la similarité ou la dissimilarité entre x et y.
11.13.2 La classification supervisee

Elle s’opére a partir de la connaissance de chacune des classes définies par une approche
probabiliste. Elle se base sur I’apprentissage de propriétés discriminantes sur un échantillon de
données déja classees. Les algorithmes de cette catégorie sont Minimum-Distance-to-Means,
Likelihood et Parallelopiped. L’ inconvénient des méthodes de classification est qu’elles sont trés
sensibles au bruit
La forme générale de la fonction de décision dans la classification supervisée peut étre
représentée comme suit :

Y=g(f(x))
Ou:
= X représente les variables d'entrée ou les caractéristiques de I'instance .
= f est une fonction de transformation ou une combinaison linéaire des caractéristiques
d'entrée .Elle peut inclure des opérations telles que le pondération ,la multiplication
matricielle,les fonction de seuil ou de décision qui convertit la sortie de f en une étiquette
prédite y.
11.14 Segmentation par seuillage

11..14.1 Définition du seuillage

Le seuillage (thresholding en Anglais) représente un outil largement utilisé dans la
segmentation d’image pour extraire des objets de leurs fonds en fonction d’un seuil. Tout
probleme de seuillage consiste alors a rechercher la valeur du seuil. La plupart des méthodes de
seuillage déterminent le seuil en optimisant une fonction objective.

On distingue le Seuillage de base (simple) (2 classes) ou le résultat du seuillage est une
image binaire (Figure 2.19), et le multi-seuillage (multi-level thresholding en Anglais) qui est

utile quand on a affaire a des images qui contiennent plusieurs objets ayant des luminances
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différentes. Pour extraire ces objets, plusieurs seuils sont nécessaires. Le résultat du seuillage est

une image avec n+1 classes pour n seuils (Figure2.20).[32]

Osif(x,y) < T
I'-’.(X-}-’.)={ e ,Y) o
‘ ‘ 1 sif(x,y)= T
..|I|‘ h‘l. , |||‘ ‘ll
T
Figure I1.7: Seuillage simple d’un histogramme.
" sif(x,y) 212
G(x,v)=7ﬁ s < FEY) <’fz}
0 si flx,y) <Th

I|‘| ‘I_Illll‘ll
T T,

Figure I1.7.1: Seuillage multiple d’un histogramme.

La segmentation par seuillage d’histogramme constitue un cas particulier de la
segmentation par classification. Elle permet de répartir les pixels en classes en fonction de leurs
niveaux de gris. Les classes sont alors délimitées par des seuils.

11.14.2 Les méthodes de seuillage
Il existe deux types seuillage globale et seuillage local, manuelle.
11.14.2.1 seuillage globale

Un seuil pour toute I’image, elle consiste & comparer le niveau de gris de chaque pixel xi
de I’image avec un seuil global fixe T (par exemple 127). On note bi la nouvelle valeur du pixel,
le seuillage est donné par 1’expression suivante : bi= 255 si xi T et bi = 0 si xi <T
11.14.2.2 seuillage locale

Seuillage local ou adaptatif : un seuil pour une portion de ’image. Les méthodes de
seuillage locale prennent en considération la valeur des pixels voisins pour le calcul des
seuils.[33]

11.15 CONCLUSION
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La segmentation est une étape essentielle du traitement d'image car elle conditionne
I'interprétation de I'image. Plusieurs methodes de segmentation ont été développées au cours des
derniéres décennies, et les chercheurs pensent qu'il est nécessaire de disposer d'une métrique de
qualité de segmentation pour évaluer et comparer la diversité des procédures disponibles. Mais
comme on le sait, il n'y a pas une méthode de segmentation qui convient a tous les types
d'images, chaque méthode est plus ou moins adaptée a un type d'image spécifique. Le probleme
de la mesure de la qualité des résultats fournis par les algorithmes de segmentation n'est pas
toujours entierement résolu.

Beaucoup d'efforts ont été et continueront d'étre faits pour trouver des critéres objectifs pour
caractériser les résultats de segmentation et les performances des algorithmes de segmentation

implicites, donc le choix d'une bonne méthode de segmentation est toujours baseé sur I'évaluation.

26



/\0,\

Chapltre 11
LLa méthode de segmentation des images Q

K Do~ .S

2




Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

I11.1 Introduction

La segmentation des images constitue le cceur de tout systéme de vision et une étape
importante dans le processus d’analyse des images. Cette technologie est utilisée dans de
nombreux domaines tels que la vision par ordinateur, l'analyse d'images, la reconnaissance de
formes et la robotique. Une multitude de techniques de segmentation est présentée dans la
littérature. On peut les regrouper en trois grandes familles : ’approche de segmentation par

contour, I’approche de segmentation par région et I’approche coopérative [].

la segmentation d'images en région et contour est un processus clé dans le traitement
d'images, permettant de diviser une image en régions homogenes et de détecter les frontieres
entre elles. Cette approche fournit des informations essentielles pour I'analyse, la compréhension
et le traitement des images dans de nombreux domaines d'application, tels que la vision par

ordinateur, la robotique, la médecine et bien d'autres.

I11.2 Les méthodes de la segmentation

Ce chapitre présente la segmentation sous ses deux aspects les plus connus : L’approche par
région et I’approche par contours. De nombreuses méthodes ont été proposées et il est impossible
de les citer toutes. D’autre part, la complémentarité de ces approches a suscité le développement
de technique de coopération.

I11.2.1 Approches par régions:

Cette approche fusionne directement les pixels et les régions voisines ayant une certaine
propriété commune. Une autre approche consiste & démarrer avec de grande région puis a la
partitionner jusqu’a obtenir des régions homogénes. La segmentation par région comprend trois
catégories des méthodes:

v La segmentation par division de régions,

v La segmentation par fusion de régions,

v’ La segmentation par division et fusion (split and merge).
111.2.1.1 Méthodes par fusion de régions

La fusion de régions est une approche basée sur le regroupement itératif d'une série de
régions homogenes d'une image. La fusion la plus simple vérifie essentiellement une contrainte
sur la similarité des forces moyennes. Le processus de collage se traduit par des zones

homogeénes de plus en plus grandes compte tenu d'un certain critere d’homogénéite[8].
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Cette classe d'algorithmes combine généralement des régions d'une image. Elle est réalisee a
l'aide d'un graphe d'adjacence. Un nceud représente une zone. Un arrét entre deux nceuds signifie
que les deux régions représentées par les deux nceuds sont adjacentes dans l'image.

111.2.1.2 Méthodes par division de région:

Ce type de méthode consiste a diviser I’image en région homogenes au sens d’un critere
donné. Si le critére est valide, ’image est considérée comme segmenté. On divise I’image en
quatre blocs de taille réduits a chaque fois, le processus de devisions peut-&tre représenté par un
arbre quaternaire.

C’est une arborescence dont la racine est I’image tout enticre et tous les nceuds possédent quatre
fils.

L’algorithme de découpage récursif s’arréte lorsque toutes les régions respectent le prédicat
de ’homogénéité [3]. Un exemple de segmentation par division de région est donné sur la figure

qui suit.

7 )
- T o 10227773 0 1/ofo

Figure 111.1 : Exemple de segmentation par division de région

111.2.1.3 Méthodes par division\fusion de région:
Cette approche est basée sur la combinaison des méthodes précedentes. En premiére étape,
I’image est divisée jusqu’a obtenir des portions homogenes. Ce résultat est le point de départ a la

méthode de fusion qui rassemble les régions semblables selon un critére donné.

28



Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

111.2.1.4 Segmentation par classification

111.2.1.4.1 Quelques méthodes de classification

Comme on le sait, la classification est une discipline directement ou indirectement liée a une
discipline.sous des noms différents (classification, clustering, segmentation, etc.) selon I'objet
traité et son contenu objectifs que vous souhaitez atteindre. Pour donner une définition au terme
« classement », il faut : Definissez d'abord I'étymologie. Il vient du verbe "classer”, qui décrit
une action plutdét qu'un domaine. ou,Ce n'est pas une théorie unifiée, mais un ensemble de
méthodologies.
111.2.1.4.1.1 Segmentation avec I'algorithme des K-means

K-means est un outil de classification classique qui peut diviser un jeu de données en

classes homogenes. La plupart des images verifient localement les propriétes d'uniformité,
notamment en ce qui concerne l'intensité lumineuse. Par conséquent, I'algorithme k-means peut
fournir une solution pour la segmentation d'image. Il a été introduit par J. McQueen en 1971 et

mis en ceuvre sous sa forme E actuelle. Forg[13].

Dans le contexte de la classification non supervisée, on tente couramment de diviser I'espace en
classes ciblées et isolées. Dans cette optique, I'algorithme k-means vise a minimiser la variance

intra-classe, ce qui conduit a la minimisation énergétique suivante :
E= %Z c €EcYx € c|lx —mc|?
E:%ZC EcH#HC XV (c)
E= %Z c € c min ¥x € c||x — mc||?
La minimisation de I'énergie est obtenue par descente de gradient de noyaux dont les propriétés

de convergence ont été étudiées, ou C’est I'ensemble des amas, ¢ pour chaque amas, mc son

centre (appelé le noyau), et v(c) sa variance [13].
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111.2.1.4.1.2 Algorithme des k-moyennes

L’algorithme K-means est donné ci-dessous [5]

Entrée

Ensemble de N données, noté par x
Nombre de classes souhaité, noté par k
Sortie
Une partition de K groupes {C1, C2,...Ck}
Début

1)Initialisation aléatoire des centres Ck ;
Répéter

2)Affectation: générer une nouvelle partition en
assignant chaque pixels au groupe
dont le centre est le plups proche ;
Xi Cksij |xi — uk| minj |xi uj

Avec pk le centre de la classe k.
3)Représentation: Calculer les centres associe a la
nouvelle partition
Uk =1/N X xi ck Xi

Jusqu’a convergence de l'algorithme vers une
partition stable.
FIN

Figurelll.2: L algorithme des KMeans
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Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

111.3 Segmentation classique

111.3.1 La méthode de contour

La détection des contours peut étre réalisé grace a des filtres dont les ccefficients sont
soigneusement choisi Nous aborderons dans ce chapitre 5 jeux de filtres particuliers : Filtre de

Gradient, Filtre de Roberts et de Prewitt, Filtre de Sobel.et Filtre de canny.
111.3.1.1 Filtre de Gradient:

La dérivée premiére est utilisée pour calculer le gradient. Le dégradé de pixels est Un
vecteur caractérisé par l'amplitude et la direction. Une approximation des deux dérivées est

donnée par la relation

dI(x, A1k,
aI;Exy) =1 (x +1,y ) = I(x,y), %}CJ’) =1 (xy +1) — 1 (x.y)

Le module:

G(xYy) = IV I (x, Ml =/ Gx (x,¥)? + Gy (x,¥)?

La direction (argument):

6x:)

arg G(x,y) = arct (Gy(x,y)

Il existe plusieurs opérateurs de gradient Parmi ses operateurs, il y a les masques de
Roberts, de Prewitt et de Sobel ...etc. [2]

111.3.1.2 Filtre de Roberts

Oberts approxime les dérivées directionnelles suivant les axes orienté a 45 degrés a 1’aide

d’une convolution de I’image I[i, jJavec les masques suivants :

Soient:

Li[i.j]= Ho *1 [i,j] et ti[i,j] =H1*1[ i ]
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Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

Ensuite, une image avec un contour amélioré la est obtenue en tant qu'image dans
laquelle la norme du gradient est approchee. Application de cet opérateur a des images réelles

nous donne le résultat représenté sur la figure (5-c). la a I'expression :

la = |V1[i,j]I

Direction
Nord-Ouest. Sud-Est

01
-1| 0
Grachent
chagonal

Contours
diagonaux

Module

Gradient
diagonal Direction
Sud-Ouest, Nord-Est

Figure 111.3: exemple d'application de I'opérateur de Roberts
111.3.1.3 Opérateurs de Sobel et Prewitt

Prewitt et Sobel utilisent la convolution d'une image I[i , j] avec un masque 3*3 pour

approximer les dérivées directionnelles le long des axes Ox et Oy.

1 c 1
H = 0 0 0
-1 - -1

Les masques de Prewitt sont définis pour c=1

Les masques de Sobel sont définis pour c= 2
111.3.1.3.1 Filtre sobel
Le filtre Sobel détecte les bords horizontaux et verticaux séparément dans les images en

niveaux de gris. Les images couleur sont converties de RVB en niveaux de gris. L'application du
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Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

filtre donne une image transparente avec de fines lignes noires et une couleur résiduelle, comme
un filtre Laplace, mais avec des lignes plus épaisses et plus sombres.
Les filtres de sobel sont les suivants :

Filtre horizontal :

1 2 1)
h = 0 0 0
-1 -2 -1
_/
-1 0 -1
Filtre vertical: V= -2 0 2
-1 0 1
=

Image d'origine Filtre « Sobel » appliqué

Figure I11. 4:example d*application du filtre sobel

111.3.1.3.2Filtre prewitt

Le filtre Prewitt est utilisé dans le traitement d'image pour la détection des contours. Il

porte le nom de Judith M.S Prewitt.

Les filtres de prewitt sont les suivants :

Filtre horizontal : H= 0 0 0

filtre vertical : V= -1 0 1
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Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

111.3.1.4 Filtre canny :

Dans son approche, Canny considére le cas des images unidimensionnelles. Un

contour est un changement brusque de niveau de gris qui peut étre décrit par la fonction :

0 st x<0
Ulx)= { _
1 st x=20

U(x)= {0 si x <0
1 i x =0

Ce type de contour (type marche avec bruit blanc moyen nul) est courant. On obtient

également la formule suivante :

Le signal d’entrée est donné par 1’expression :
I(x) =U0 U(x) +b(x)
U(X) : échelon unité

UO0: amplitude de la marche
b(x) : bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de variance o2 constante.

Le signal de sortie est donné par 1’expression:

C)=1 * h(x)=J" (). h(x — t)dt
ou h(x) est la réponse impulsionnelle du filtre optimal.
La détection des bords est effectuée en convoluant I'image d'entrée 1(x) avec la fonction spatiale

h(x). Les contours sont identifiés par la valeur maximale de la sortie C(x).

111.3.2 Contour actif

111.3.2.1 Définition d'un contour actif

Les contours actifs sont définis par des courbes continues, fermées ou non. Que ce soit un
bord solide. lls se déforment a partir de leur position initiale a proximité de I'objet cible. Des
forces agissent sur le modeéle, le déforment et le déplacent dans I'image. Les énergies du modele
comprennent un terme de régularisation ou de lissage d'énergie interne correspondant a la
fonction de Tikhonov et un terme d'énergie externe ou d'ajustement aux données auquel des
contraintes d'énergie peuvent étre appliquées. Ajoutée.

Un contour est défini par une représentation paramétrique.

V:Q =[0,1]>R>
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Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

Soit C une courbe spatialement et temporellement déformable [10]. L'aire de la courbe
est normalisée a [0,1] et le paramétre est I'abscisse de la courbe. Avec s nous pouvons trouver le
paramétre de position spatiale le long de la courbe dans I'image et t Pour I'évolution temporelle
de la courbe dans I'image, la courbe est affichée comme sur la Fig.

X

Vn—1(Xi-1,¥Yi-1)

Vpt1(Xis1, Vit1)

Figurelll.5: Exemples de coordonnées cartésiennes et abscisses curvilignes d'un contour

Figurelll.6: segmentation par contour actif

111.3.2.1.1Energies

La fonctionnelle énergétique associée au contour actif est constituée de 3 énergies
@(v):v - Einterne(v) + Eexterne(v) + Econtexte(v)

111.3.2.1.2Energie interne

L'énergie interne assure la cohérence de la courbe.
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Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

Les connexions ponctuelles et la rigidité de la courbe sont conservées. Le modéle
physique "membrane mince" est utilisé comme terme de régularisation. H. Les deux premiers
termes de régularisation de Tikhonov [29]

1
Finterne() = [ 5 OIS L@ @is

0
Les termes V' et v" sont les dérivées premiéres et secondes de v a s.

Le terme de premier ordre correspond a la tension (se comporte comme une fine
membrane).
Au fur et a mesure que la courbe s'étire, elle devient une valeur significative. Lorsque a=0, la
courbe peut présenter des discontinuités. Par conséquent, nous parlons de I'énergie de

continuation.

Le terme de second ordre correspond a la courbure (comportement des plaques minces).
Cela a une valeur importante lorsque la courbe tourne brusquement, c'est-a-dire a I'entrée d'un
virage. Pour 0 = B, la courbe peut étre fortement convexe. Inversement, lorsque B est grand, il a

tendance a étre circulaire lorsqu'il est fermé et linéaire lorsqu'il est ouvert.

111.3.2.1.3Energie externe
L'énergie interne régit la regularisation des contours actifs, tandis que I'énergie externe
tient compte des caractéristiques de I'image et correspond a I'appariement des données.
Notez que la forme recherche des contours, c'est-a-dire des points avec de forts dégradés ou des
points avec des propriétés de position liées a des couleurs spécifiques.
v Gradient

Cette fonction est utilisée pour trouver des zones a fort contraste dans une image.
1
Eexterne = —J. V(g6 = Dv(s)||%ds
0

Ou VI(v(s)) représente le gradient de I'image | en v(s) trés souvent ,c'est le gradient gaussien qui

es utilisé :

1
Eexterne = -fo ||V(g6 * I)U(S)”Z ds
Ou go est la gaussienne centrée d'écart type o.

v Intensité
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Cette énergie, au contraire, permet de sélectionner les zones sombres ou claires selon le signe

choisi.

Eintensite = + fol(l(v(s)) —i0)"ds

111.3.2.1.4Energie de contexte

L'énergie de contexte, également connue sous le nom d'énergie de contrainte, permet
d'incorporer des connaissances préalables dans notre recherche. Parmi ces connaissances, nous
incluons I'énergie du ballon proposée par Laurent D. Cohen. Les snakes ont naturellement
tendance a se rétracter. Minimiser I'énergie implique donc une réduction de la distance. La force
du ballon va gonfler le contour actif ou accélérer sa rétraction en fonction du signe de la force
appliquée. De plus, cette force permettra de contourner les contours présentant un faible gradient
et ainsi de sortir du bruit afin d'atteindre une frontiére plus nettement définie. En d'autres termes,

cette force agit perpendiculairement au contour en chaque point.
Fballon(vs) = Kn(s)
Ou n(s) est un vecteur unitaire normal a la courbe en v(s).

de I'énergie ballon est un scalaire généralement négatif (expansion du ballon) proportionnel a

l'aire intérieure du contour. Elle devient :
Ebalion = i5ff Q dx dy

La combinaison de ces différentes énergies permet de définir un probleme dont la solution est le
contour recherché. De nombreuses implémentations ont été réalisées pour mettre en ceuvre une

telle approche.
I11.4 Modelé de chan & vese

Le modele CV est un modele de segmentation d'image basé sur la fonction. par Mumford _
Shah. En fait, le modéle CV, appelé "modéle sans bords", peut étre appliqué a des images dont
les bords ne sont pas définis par des gradients. Ce modele a été publié sous un format en deux
phases dans sa premiere version. L'image est donc divisée en deux régions. Nous avons ensuite
étendu cette méthode a plusieurs étapes pour diviser l'image en plusieurs régions. Etant donné
que ce modele est basé sur la fonctionnelle de Mumford _ Shah, il est formulé a l'aide
d'équations aux dérivées partielles et nécessite un temps de calcul important pour étre résolu.

Pour réduire ce temps, des alternatives basées sur la dérivation de la topologie ont été proposees,
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Chapitre 111 La méthode de segmentation des images

qui peuvent étre appliquées aux modeles CV pour éviter de résoudre des équations aux dérivées
partielles et développer des algorithmes de segmentation plus rapides.[47] [48] [49]

111.4.1 Principe de la méthode de chan & vese:

La méthode de chan et vese et une méthode de segmentation d'image qui vise a séparer une
image en deux régions distinctes en utilisant un modele de contours actifs sans frontiéres.

Le principe de cette méthode repose sur la minimisation d'une fonction d'énergie qui mesure la
différence entre les valeurs de pixels a l'intérieur et a I'extérieur d'une région ,et la régularité du
contour de cette région .plus précisement ,la fonction d'énergie comporte deux termes :

Un terme d'adéquation qui mesure la différence entre les valeurs de pixels a l'intérieur et a
I'extérieur de la région .

Ce terme permet de distinguer les pixels qui appartiennent a une région de ceux qui n'en font pas
partie. Un terme de régularisation qui mesure la régularité du contour de la région. Ce terme
permet de favoriser le contour lisse et régulier. Le méthode consiste a itérer I'optimisation de la
fonction d'énergie en alternant entre la mise a jour de la région intérieure et de la région
extérieure, jusqu'a ce qu'un équilibre soit atteinte.

En pratique, la méthode de Chan et Vese est souvent utilisée pour segmenter des images en deux
régions de niveau de gris distinctes, mais elle peut également étre étendue pour la segmentation
de couleurs et d'images en niveaux de gris multiples. Le modéle chan et vese utilise le

fonctionnel d'énergie suivant

F(c1,c2,C) = u.Length(C) +v.Area(inside(C))+A1 fl

nside

111.4.2 Algorithme du modele chan et vese :

L'algorithme qui implémente cette méthode est:
Initialisation des fonctions level set @i et construction des fonctions Heaviside Associées H i.
scalcul des intensités moyennes Ik des régions et de la fonctionnelle énergie.
*Pour chaque pixel de I’image:
On calcule la variation d’énergie induite si ce pixel change de région. Sile résultat est négatif,
le déplacement de ce point est rendu effectif en changeant le signe de la fonction level set@.
*Mise a jour des Ik
*Calcul de la nouvelle énergie.
*Tant que 1’énergie décroit (ou le nombre d’itération fixé n’est pas atteint) aller a

I’étape 3
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Figurelll.7:Evolution des contours actifs par la méthode de CV

I11.5 L'entropie:

111.5.1 Pourquoi ’entropie?
En théorie de I'information, il existe plusieurs mesures pour quantifier I'information contenue

dans un signal.[35][36] L'une de ces mesures fondamentales est I'entropie. L'entropie est une
mesure de la quantité d'incertitude ou d'imprévisibilité présente dans un signal ou une source
d'information.

L'entropie permet de déterminer la quantité moyenne d'information nécessaire pour
représenter ou transmettre efficacement un signal. Plus l'entropie est élevée, plus le signal est
complexe et imprévisible, nécessitant donc davantage d'information pour le représenter. En
revanche, une entropie faible indique un signal plus prévisible et moins complexe.

Historiqguement, Claude Shannon a introduit en 1948 [36] le concept d'entropie en théorie
de l'information, également connue sous le nom d'entropie de Shannon. Cette mesure d'entropie
différe de celle utilisée en thermodynamique, mais elle tire son nom de cette derniére en raison
de certaines propriétés similaires.

L'entropie d'une variable aléatoire est une mesure de la quantité moyenne d'incertitude
associée a cette variable aléatoire.

Elle permet de quantifier le nombre moyen de bits nécessaires pour représenter cette
variable aléatoire. Dans le contexte des signaux, I'entropie correspond a la quantité d'information
contenue dans le signal. En compression, elle représente le nombre minimum de bits requis pour

coder un signal sans perte d'information. Un signal avec une redondance élevée aura une entropie
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plus faible, tandis qu'une source dont toutes les valeurs sont équiprobables aura une entropie

maximale.

111.5.2 Entropie comme critere de segmentation

L'entropie peut étre utilisée comme critére de segmentation dans divers domaines, tels
que le traitement d'images, la vision par ordinateur, la reconnaissance de formes, I'apprentissage
automatique, etc. En utilisant I'entropie comme critére, on cherche a diviser une image, un
ensemble de données ou une région en sous-groupes homogénes ou cohérents.

Le principe de base consiste a mesurer l'incertitude ou la variabilité des données au sein
de chaque segment. Plus I'entropie est élevée, plus les données sont dispersées ou hétérogenes.
En revanche, une faible entropie indique une plus grande cohérence ou similarité entre les
données.

Voici comment I'entropie peut étre utilisée comme critére de segmentation :
e Segmentation d'images
Dans le domaine du traitement d'images, I'entropie peut étre utilisée pour diviser une image
en régions ou en objets significatifs. En calculant I'entropie dans différentes régions de l'image,
on peut identifier les zones de haute variabilité ou de transition entre les objets, ce qui peut servir

de base pour la segmentation.

e Segmentation de vidéos

L'entropie peut également étre appliquée a la segmentation de vidéos en analysant les
différences entre les images successives. Les régions de la vidéo avec une faible entropie
indiquent des objets ou des régions qui sont stables ou peu sujets au changement, tandis que les

régions avec une entropie élevée indiquent des mouvements ou des transitions.

e Classification de données

Dans l'apprentissage automatique et la reconnaissance de formes, I'entropie peut étre utilisée
comme mesure de la dispersion des données dans différentes classes ou catégories. En
minimisant I'entropie, on cherche a regrouper les données similaires et a maximiser la séparation

entre les classes.

e Méthodes de clustering

L'entropie peut étre utilisée comme critere pour évaluer la qualité des clusters formés par des
algorithmes de clustering. En minimisant I'entropie intra-cluster (entropie a l'intérieur des
clusters) et en maximisant I'entropie inter-cluster (entropie entre les clusters), on obtient des

regroupements plus cohérents et distincts.
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111.5.3Estimation de I'entropie:

Pour estimer I'entropie de Shannon d'une densité de probabilité p, vous pouvez utiliser la formule
suivante :
H(p) = - Z[p(x) * log2(p(x))]
ou H(p) est I'entropie de Shannon, p(x) est la probabilité d'occurrence de I'événement x, et la
somme est effectuée sur tous les événements possibles x.
Vous devez calculer la probabilité de chaque événement x a partir de la densité de probabilité p,
puis effectuer la somme de p(x) multipliée par le logarithme en base 2 de p(x) pour chaque
événement X. Le résultat sera I'estimation de I'entropie de Shannon pour la densité de probabilité
donnée.
L'estimateur de Ahmad-Lin de I'entropie de la densité de probabilité p, basé sur un estimateur a
noyaux de la densité, peut s'écrire comme suit :
_AL(p, Q) =- JQ [p_AL(X) * log2(p_AL(X))] dx
ol H_AL(p, Q) est l'estimation de I'entropie de Shannon de la densité de probabilité p sur la
région Q de I'image, p_AL(x) est l'estimation de la densité de probabilité a I'emplacement x
basee sur I'estimateur de Ahmad-Lin, et I'intégrale est calculée sur la région Q de 1'image.A
Dans le contexte de la segmentation d'images, si I'on considére la caractéristique f de I'image et
sa densité¢ de probabilité p sur une région Q de l'image, I'expression de l'entropie de p sur la
région Q peut étre donnée par :
H(p, Q) =-[Q [p(x) * log2(p(x))] dx
ou H(p, Q) est I'entropie de Shannon de la densité de probabilité p sur la région € de l'image,
p(x) est la densité de probabilité de la caractéristique f a 'emplacement x dans la région Q, et
l'intégrale est calculée sur la région Q de 1'image.
Cette expression mesure l'incertitude ou le niveau d'information contenu dans la distribution de
probabilité p de la caractéristique f sur la région Q de l'image. Elle est calculée en multipliant la
densité de probabilité p(x) par le logarithme en base 2 de p(x) pour chaque emplacement x dans

la région €, puis en intégrant le résultat sur la région Q.
111.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons préesenteé les différentes méthodes de segmentation, notamment
les méthodes de segmentation par contour on se base sur le modele de Chan-Vese. Les méthodes
de segmentation par régions tel que la segmentation par classification et la méthode de
segmentation basée sur I'entropie d'image.

Chacune de ces méthodes présente ses propres avantages et limitations. Le choix de la
méthode depend des caractéristiques spécifiques de I'image, des objectifs de segmentation et des
contraintes de l'application.
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Chapitre IV Evaluation et discussion des Résultat

1VV.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de notre travail de segmentation
des images de la peau humaine. Nous avons utilise MATLAB pour programmer et
comparer les différentes méthodes de segmentation, notamment les méthodes par

contours (Snakes, Chan-Vese) et par régions et K-Means.

Pour évaluer les résultats de segmentation, nous avons proposé trois criteres : I'écart-
type (standard deviation) et I'entropie et distance euclidienne. Ces criteres permettent de
mesurer la qualité de la segmentation et de quantifier la similarité entre les régions

segmentées et les véritables régions de la peau humaine.

Nous avons présenté les valeurs des criteres de validation, a savoir I'écart-type et
I'entropie, dans des tableaux (Table 1V.1), pour chaque méthode de segmentation étudiée.

Ces tableaux fournissent une comparaison des performances des différentes méthodes

V.2 Matériel utilisé

Un micro-ordinateur «asus» avec les caractéristiques suivantes :
Processeur :Intel® core™ 5 CPU M480@ 2.67Hz 2.67GHz
RAM 4 Go
type de systeme : Systéme d'exploitation 64 bit
OS: Microsoft windows 7

V.3 Résultats de segmentation des images

Dans cette partie nous avons présenté un exemple d’image Skin ou nous appliqués les

méthodes tel que K-Means, contour actif et chan vese.

3
A
.
;1

Vs
&7 <.

Figure 1V.1 Image originale
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Nous avons appliqué la méthode K-Means a une image réelle de la peau humaine et avons
obtenu une segmentation de I'image la figure suivante présente I'image segmentée:

labeled Image RGB

» VPR

-
: s
¥ 3 2

FigurelV.2 Image segmentée par k-means

Nous avons appliqué la deuxiéme méthode contours actif sur une image réelle de la peau

humaine Figure 1V.3 Image segmentée par contour actif.

Segmented Image

AU

;

e el 2R e T, o e, 8

(L

Figure 1V.3 Image segmentée par contour actif

Enfin appliqué la troisiéme méthode chan- vese,(400,600,800,1000) Itérations:

400 Iterations

FigurelV.4 Image segmentée par chan-vase, 400 Itérations
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600 Iterations

FigurelV.5 Image segmentée par chan-vase,600 Itérations

800 Ilterations

FigurelV.6 Image segmentée par chan-vase, 800 Itérations

1000 Iterations

. & _).-V-~V'7- 3 . -
R R e Oy e g P e O
FigurelV.7 Image segmentée par chan-vase, 1000 Itérations.

v' nous avons présenté un exemple d’image brain ou nous appliqués les méthodes tel

que K-Means, contour actif et chan vese.
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Figure 1V.8 Image originale

Nous avons appliqué la méthode k_means a une image réelle IRM avec présentation I'image

segmentée sur la figure 1V.9:

Segmented Image

FigurelV.9 Image segmentée par k-means

Nous avons appliqué la deuxiéme méthode contours actif sur une image réelle IRM avec

présentation I'image segmentée sur la figure suivante:
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Segmented Image

Figure 1V.10 Image segmentée par contour actif

Enfin appliqué la troisieme méthode chan- vese, (400, 600, 800, 1000) Itérations:

400 lterations

FigurelV.11 Image segmentée par chan-vase, 400 Itérations

600 Iterations

FigurelV.12 Image segmentée par chan-vase,600 Itérations
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800 lterations

FigurelV.12 Image segmentée par chan-vase, 800 Itérations

1000 lterations C

FigurelV.13 Image segmentée par chan-vase, 1000 Itérations

Std (I'écart-type) | l'entropie | Distance euclidienne
Les Criteres /les
Méthodes
K_Means 18.7069 4.6817 1.7100e+03
Contour actif 18.7363 45112 1.7100e+03
Chan-vese 18.7363 45112 1.7100e+03

Table IV.1: Les valeurs des trois critéres d'évaluation des résultats de segmentation de I’image skin

Std (I’écart-type) | I'Entropie Distance
Les Criteres /les Méthodes Euclidienne
K_Means 16.6401 3.1920 1.7804e+03
Contour actif 14.3904 3.0474 1.7804e+03
Chan-vese 14.3904 3.0474 1.7804e+03

Table 1V.2: Les valeurs des trois critéres d'évaluation des résultats de segmentation brain.
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IVV.4 Discussion des résultats :

A partir des tableaux et de figures précédentes, nous avons remarqué plusieurs observations concernant
1. Pour les criteres d'évaluation tels que I'écart-type (std) et I'entropie, nous avons constaté que
les méthodes du contour actif et de Chan-Vese ont généralement obtenu de meilleurs résultats
que la méthode k-means. Cela suggére que les méthodes de contour actif et de Chan-Vese sont
plus efficaces pour capturer les détails et les contours précis de la peau humaine.

2. En termes de distance euclidienne, qui mesure la similarité entre les régions segmentées et les
véritables régions de la peau, nous avons observé que les méthodes du contour actif et de Chan-
Vese ont également montré de meilleures performances par rapport a la méthode k-means. Ces
méthodes ont réussi a mieux ajuster les contours des régions de la peau.

3. Il est important de noter que les résultats de segmentation peuvent varier en fonction des
parametres utilisés pour chaque méthode, tels que le nombre d'itérations, les valeurs de seuil ou
le nombre de clusters pour la méthode k-means. L'optimisation de ces paramétres peut conduire a
de meilleures performances de segmentation.

4. Les tableaux présentant les valeurs des critéres d'évaluation par rapport a la vérité terrain
fournissent une comparaison quantitative des performances des différentes méthodes. Ils
permettent de prendre des décisions éclairées sur le choix de la méthode de segmentation la plus
appropriée pour la sous-base d'images de la peau humaine.

En ce qui concerne la distance euclidienne, nous avons observé que la méthode K-Means a
obtenu de bons résultats, indiquant sa capacité a regrouper les pixels en fonction de leur
similitude d'intensité. Cependant, les méthodes de contour actif et de Chan-Vese ont également
montré des performances acceptables en termes de distance euclidienne, ce qui souligne leur
capacité a segmenter les régions d'intérét dans I'image IRM.

5. Dans l'ensemble, les méthodes de contour actif et de Chan-Vese ont tendance a fournir des
résultats plus précis et plus détaillés en termes de segmentation d'image par rapport a la méthode
k-means. Cependant, il convient de noter que chaque méthode présente ses propres avantages et
limitations, et le choix de la méthode appropriée dépend du contexte spécifique de I'application
et des objectifs de segmentation.

4. 1l est important de prendre en compte le compromis entre la complexité de mise en ceuvre et
les performances obtenues lors du choix d'une méthode de segmentation. Les méthodes de
contour actif et de Chan-Vese nécessitent généralement une initialisation soigneuse et peuvent
étre plus computationnelle ment intensives, tandis que la méthode k-means est relativement

simple a implémenter mais peut étre moins précise dans certaines situations.
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Chapitre IV Evaluation et discussion des Résultat

IVV.6 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons utilisés le méthode de la segmentation par région(K means),et
contour(snakes , chan-vese) pour segmentée.
L'application de ces critéres est démontré dans le tableau ces dessous que les meilleurs valeurs des
critéres.
L'évaluation des performances des méthodes de segmentation d'image est essentielle pour choisir la
méthode la plus adaptée a I'application spécifique et aux critéres d'évaluation pertinents tels que I'écart-
type, I'entropie et la distance euclidienne. Les résultats et observations précédentes peuvent fournir des
indications utiles pour guider la sélection de la méthode appropriée dans le contexte de la sous-base
d'images.

En remarque, les résultats dans La premiere image obtenus montrent que les méthodes de contour
actif et de Chan-Vese semblent mieux convenir a la segmentation de la peau humaine dans cette sous-
base d'images, en termes de précision et de correspondance avec la vérité terrain. Cependant, il est
important de considérer les spécificités de chague méthode et de les ajuster en fonction des besoins et
des caractéristiques de I'application de segmentation.

En remarque, les résultats obtenus sur I’image montrent que les méthodes de Chan-Vese et k-means
semblent mieux convenir a la segmentation de brain(IRM) dans cette sous-base d'images, en termes de
précision. Cependant, il est important de considérer les spécificités de chaque méthode et de les ajuster

en fonction des besoins et des caractéristiques de I'application de segmentation.
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CONCLUSION GENERALE

La segmentation d'images constitue une phase importante du processus d'analyse d'image.
L’évaluation de la segmentation est indispensable pour classer les algorithmes développés et de
connaitre leur puissance. Certains opérateurs d’évaluation mesurent la qualité d’une
segmentation, d’autres mesurent la différence entre I’image segmentée et une image de référence
faites par des experts humains ou automatiquement par une autre méthode de segmentation. Mais
cette référence est subjective car elle peut différer d’un expert a ’autre suivant les domaines

d’intéréts de chacun, et d’une méthode de segmentation a une autre.

D’aprés les travaux faits par les chercheurs qui ont essayés de comparer plusieurs
algorithmes de la segmentation constaté une disparité entre les résultats trouves.
Au cours de notre étude, nous avons appliqué différentes méthodes de segmentation,
notamment le contour actif (Snakes et Chan-Vese) et le contour régional (k-means), sur deux
images distinctes. Les résultats obtenus ont montré des variations significatives d'une méthode
a l'autre, en termes évaluation par des critéres tels que I'écart-type, I'entropie et la distance
euclidienne.

En conclusion, notre étude a mis en évidence la variabilité des résultats des méthodes de
segmentation (contour actif et contour région) en fonction des images utilisées. Cette
observation souligne I'importance de I'analyse comparative et de I'évaluation approfondie des
méthodes de segmentation pour sélectionner celle qui convient le mieux a chaque situation.
Notre projet nous a été d'un grand bénéficie et intérét. Il nous a permis d'enrichir nos

connaissances dans le domaine de traitement d'image et la vision par ordinateur.
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