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RESUME

Le travail effectué et présenté dans ce mémoire se situe dans le domaine du
traitement d’images et plus particulierement, la segmentation d’images en contours,
c’est-a-dire détecter les frontieres qui séparent les différentes régions de I'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, toutes
présentent des avantages mais ne donnent pas entiere satisfaction. Plusieurs approches
sont possibles et permettent de résoudre le probléme de la segmentation et de la
détection de contour en utilisant un modele de courbe déformable.

Pour ce projet, nous implémentons un algorithme de contour actif suivant le modele
de Chan-Vese sur des images scalaires en niveau de gris (monospectrales). Cet
algorithme est basé sur les techniques d’évolution de courbure, de la fonction "Mumford-
Shah" pour la segmentation et des "LevelSets". Ce modele peut détecter des objets qui
n’ont pas de bordure et qui ne sont pas forcément définis par le gradient.

Mots clés :
Algorithme, segmentation d'image, Chan-Vese.



ABSTRACT

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, that is to say, to detect the
boundaries that separate the different regions of the image.

Image segmentation is usually the most important step in an image analysis system.
Segmentation methods are numerous, all have advantages but do not give complete
satisfaction. Several approaches are possible and solve the problem of segmentation and
contour detection using a deformable curve model.

For this project, we implement an active contour algorithm based on the Chan-Vese model
on grayscale images (monospectral). This algorithm is based on curvature evolution
techniques, "Mumford-Shah" function for segmentation and "LevelSets". This model can
detect objects that have no border and are not necessarily defined by the gradient.

Keywords:

Algorithm, image segmentation, Chan-Vese.
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Introduction générale

Introduction générale :

Le traitement d'images désigne une discipline de I'informatique et des mathématiques
appliquées qui étudie les images numériques et leur transformations dans le but
d’améliorer leur qualité ou d’en extraire de l'information, il présente un intérét dans
quasiment tous les domaines ou le probleme de la recherche automatique
d’informations dans les images s’avere un besoin.

Le traitement d'image se place apres I'étape d’acquisition et de numérisation assurant
les transformations d’images et la partie de calcule qui permettant d’aller vers une
meilleurs interprétation des images traitées. Une des étapes importante dans le
processus de traitement d'image est la segmentation. Elle constitue depuis quelques
années un axe important de recherche, pour preuve le nombre de travaux publiés
traitent ce probleme.

La segmentation des images est indissociablement attachée a I'histoire du traitement
de l'image. Dés les années 60 et les premiers travaux d'analyse, d'amélioration, de
compression et de reconnaissance des formes sur des signaux bidimensionnels,
apparaissent des contributions a ce chapitre important. Leur objectif est encore mal
déclaré, mais on peut déja discerner dans ces premiers écrits I'espoir de décomposer des
scenes plus complexes en des elements individuellement identifiables, ou plus aisément
traitables que l'image entiére. Les deux approches « par contours » ou « par régions »
sont tres tot en compétition, chacune réclamant des vertus particulieres. Les travaux
fondamentaux, expérimentaux ou appliqués se succedent sans arrét jusqu'a nos jours et
constituent aujourd'hui le corpus littéraire le plus important du traitement des images.
Au milieu des années 80 déja, une bibliographie attentive du domaine proposait plus de
1500 références au lecteur, qui se gardait bien de les lire d'ailleurs, car un petit nombre
seulement d'entre elles apportait une information véritablement établie et généralisable.

La segmentation d’'image consiste a extraire des objets présents dans une image, et un
bon algorithme de segmentation est donc ce qui permettra d’arriver a une meilleur
interprétation de I'image segmentée, Plusieurs techniques de segmentation existent et
deux grandes catégories de segmentation peuvent se distinguer : la segmentation par
régions et la segmentation par contours. Dans la premiere catégorie, I'image est
segmentée en régions et Les pixels adjacents similaires selon un certain critére
d’homogénéité sont regroupés en régions distinctes. Quant a la segmentation par
contours, elle permet de détecter les transitions entre les régions de I'image.

La segmentation d’'image est un processus important et ses résultats sont employés
dans beaucoup d’application du traitement d'images, cependant il n’'ya aucune maniere
générale de segmenter avec succes toutes les images. Les images en couleurs ont plus
d’information que les images en niveaux de gris et ces informations peuvent étre
utilisées pour créer une segmentation de haute qualité mais elle peut augmenter la
complexité du probleme.
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Nous nous sommes intéressés a la méthode des contours actifs (modeles
déformables) qui est une technique particuliere de segmentation, son principal
avantage est de fournir un contour constituant en une chaine apriori de points. La
segmentation d’'images en utilisant les modeéles déformables se ramene a la
minimisation d’'une fonction d’énergie a deux termes (interne et externe). L’énergie
interne modélise notre connaissance apriori en terme de régularité de la solution
recherchée. L’énergie externe dépend des données d’'image et sert a attirer le modele
déformable aux caractéristiques désirés, telles les frontieres de I'objet d’intérét.

L’objectif de ce mémoire est de concevoir I'algorithme de Chan_Vese en utilisant le
principe de contour actif pour déterminer le contour d’'un objet dans une image.

Le travail présenté dans ce document est organisé en quatre chapitres :

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.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons un état de I'art concernant les différentes
méthodes de segmentation d’images, il aborde le domaine d’application de la
segmentation d'image, on y trouve la définition d'une segmentation d’'image, la
définition des contours actifs et les énergies en jeu.
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CHAPITRE I : Généralités sur le traitementd’images

1. Introduction :

Le traitement d'images désigne une discipline de I'informatique et des mathématiques
appliquées qui étudie les images numériques et leurs transformations.

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 a des techniques de détection primitives (contours, point d’intérét, lignes
d’'intérét ...) et d’autres nombreuses techniques varient aussi dans les domaines : le
meédical, la télévision, I'imagerie satellitaire, le multimédia.

La compréhension du traitement d’'images commence par la compréhension de ce
qu’est une image, le mode et les conditions d’acquisition et de numérisation des images
traitées conditionnent largement les opérations qu'’il faudra réaliser pour extraire de
I'information, en effet de nombreux parametres entrent en compte.

Dans ce chapitre nous allons exposer certains concepts fondamentaux dans le
domaine de I'imagerie et de traitement d'images.
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2. Définition d’'une image :

Une image est une projection d’'une scene, elle peut étre décrite sous la forme d’une
fonction I(x, y) de brillance analogique continue, définie dans un Domaine borné, tel que
x et y sont les coordonnées spatiales d'un point de I'image et I une fonction d’intensité
lumineuse et de couleur. Sous cet aspect, 'image est inexploitable par la machine ce qui
nécessite sa numérisation [15].

3. La numérisation :

La numérisation est le processus de conversion d’'une image analogique (avec une
distribution continue d’intensités lumineuse dans un plan xOy ) a une image représentée
par une matrice de points ou de valeurs numériques f (X, y), appelées pixels ou :

x,y : Coordonnées cartésiennes d’un point de I'image.
f (x,y) : Niveau de gris en ce point.
4. Image numérique :

Une image numérique est un signal numérique composé d’'unités élémentaires
(pixels) qui représentent chacun une portion de 'image [16]. L’ensemble de ces pixels
est contenu dans un tableau a deux dimensions constituant une image. Il existe deux
sortes d'images numériques.les images matricielles et les images vectorielles.

Dans une image vectorielle les données sont représentées par des formes
géométriques simples qui sont décrites d’'un point de vue mathématique.

Dans Une image matricielle la représentation des données est sous forme d’'un
tableau de points ou pixels, elle est définie par:

» Le nombre de pixels qui la compose en longueur et en hauteur
» L’étendue des teintes de gris ou des couleurs que peut prendre chaque pixel (on
parle de dynamique de I'image).

- Lﬂl"i_.‘lt'"ll' . - Ilndicm s
¥ 4 walenne
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Figure 1.1 Pixels et niveau de gris d’'une image matricielle
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Il existe plusieurs formats d’'image matricielle, citons par exemple JPEG, PNG, TIFF,
GIF, BMP.

Une image numérique est une image échantillonnée et quantifiée. L’échantillonnage
est le procédé de discrétisation spatial d’'une image consistant a associer a chaque zone
rectangulaire R(X, y) d'une image continue une unique valeur I(x, y).On parle de sous
échantillonnage lorsque l'image est déja discrétisée et qu'on diminue le nombre
d’échantillons [16].

R(x,y)

I(x,y)

Figure 1.2 Echantillonnage

La quantification désigne la limitation du nombre de valeurs différentes que peut
prendre I(x,y)A  AQ,.

L > NN

Figure 1.3 Quantification

5. Codification d’'une image numérique :

5.1. Image binaires (noir ou blanc):

Les pixels de 'image peuvent prendre uniquement des valeurs noires ou blanches.il
faut un bit pour coder un pixel.

5.2. Les images en teintes de gris:

Dans une image en teintes de gris on peut coder chaque pixel sur 2 bit donc on aura 4
possibilités (noir, gris foncé, gris clair, blanc).En général en code chaque pixel sur 8 bit
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donc on aura 256 possibilités, la valeur zéro représente le noir et la valeur 255
représente le blanc.

5.3. Les images couleurs:

Il existe plusieurs modes de représentation de la couleur RGB( Red, Green, Blue) ,
HSB (hue, saturation, brightness), CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black)),YUV,YIQ, Lab,
XYZ, le plus utilisé dans les images numériques est I'espace de couleur Rouge, Vert,
Bleu(R, V, B), chaque couleur est codée sur 1 octet, chaque pixel est codé sur 3 octet c’est
a dire 24 bits, le rouge de 0 a 255, le bleu de 0 a 255, le vert de 0 a 255.

Bleu
255 1
Magenta
Cyan
| I Rouge
255
Vert / Jaune

255

Figure 1.4 L'espace couleur Rouge Vert Bleu(RGB)
6. Les caractéristiques d’'une image numérique :

6.1. Résolution et Définition :

Les termes Résolution et Définition sont lié a la notion de pixel .la définition et La
résolution définissent la netteté et la qualité d’'une image.

La définition est le nombre de pixels que comporte une image numérique en largeur
et en hauteur. Une image dont la définition est 1500 x 1200 correspond a une image de
1500 pixels en largeur et 1200 pixels en hauteur.

La résolution d'une image est le nombre de pixels contenu dans 'image par unité de
longueur, elle s’exprime le plus souvent en PPP (point par pouce) ou dpi (dots par inch)
par fois en point par cm.

Une résolution de 400 dpi signifie donc 400 colonnes et 400 rangées de pixels sur un
pouce carré ce qui donne donc 160000 pixels sur un pouce carré.
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Rappel : 1 pouce =2,54 cm

I pouce
i J—
| u ]
il 1 pouce
L
- mom
\ réssolution ; k ré=o]ution :
# dpl (pixel 4 dpi (pixe]
puer prrace PRLF prILECE ]

Figurel.5 Résolution
6.2. Histogramme d'une image :

Un histogramme(traitement statistique de l'image)représente la fréquence des
valeurs d’intensité des pixels dans une image. ce concept peut étre expliqué en
considérant une image comme celle montrée dans la figure 1.6 un histogramme h pour
une image I des niveaux de gris avec les valeurs d’intensité I(u, v) € [0, K — 1] contient
exactement k entrées. pour une image de 256 niveaux de gris (k =28 =256), chaque
entrée de I'histogramme est définie :

Pour 0 £ i<k h(i) = card {(u, v)/I(u,v) =i} (1.1)

h(i) = le nembre de pixels dans I'image I avec la valeur d’intensité i

Figure 1.6 Histogramme d'une image en niveaux de gris

Dans un histogramme les valeurs de pixels les plus présentes dans l'image sont
appelées les pics et les valeurs les moins présentes sont les vallées. Les régions vides
d’un histogramme indiquent les valeurs de pixels absentes dans I'image.
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Dans le cas d’'une image couleur (par exemple RGB) on obtient trois histogrammes
représentant respectivement la distribution des valeurs des composantes Rouges, Bleus
et Vertes et un histogramme pour représenter la distribution de la luminance.

6.2.1. Modification d’histogramme :

Les méthodes de modification d’histogramme n’affectant pas les formes des régions
dans I'image, elles modifient uniquement I'apparence visuelle.

6.2.1.1. Expansion de dynamique :

Transformation des niveaux de gris de telle sorte que l'image utilise toute la
dynamique entre [0, 255]

lexp (i,j) = (I(i,j)-Min)) x255/ (Max - Min) (1.2)
Min :Valeur minimale de niveaux de gris.
Max : Valeur maximale de niveaux de gris.
6.2.1.2. Egalisation d'un histogramme :

Transformation des niveaux de gris dont le but est d’équilibrer le mieux possible la
distribution de pixels dans la dynamique.

6.2.1.3. Spécification d’histogramme :

Généralisation de I'égalisation d’histogramme, elle permet d’obtenir une distribution
d’intensité de I'image voisine d'une distribution spécifiée a I’ avance. La distribution de
référence peut étre soit fixée a priori soit obtenue sur une image ou une portion d'image
qui sert d’apprentissage.

6.3. Luminance et contraste :

La luminance (brillance) est définie comme la moyenne d’'intensité de tous les pixels
de 'image, elle représente le quotient de l'intensité lumineuse d’une surface par l'aire
appartenant de cette surface, Pour augmenter la luminance il suffit de décaler
I'’histogramme :

L'@j)=LGE) +b (1.3)
On peut définir la luminance d’'une image numérique en niveau de gris par :

Lun(D) = 1/M+ NEMT TR f(x y) (1.4)

M: Nombre de colonnes.

N: Nombre de lignes.
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f(x,y) : Lavaleur de niveau de gris dans le pointf.i <.

Le contraste est défini comme l'opposition marquée entre les régions sombres et les
régions claires d’'une image, il peut étre défini de plusieurs fagons :

Il peut étre défini par la variation entre niveau de gris a‘< et 3¢
Max [1(i,))] = Min[I(,j))] /7 Max[I(l,j)] + Min [I(l,j)] (1.5)
Ou par I'écart - type des niveaux de gris :
L/NES= (I(,]) — Moy)? (1.6)
N:Le nombre de pixels dans I'image.

6.4. Région, contour et texture :

On parle de région lorsqu’on caractérise un ensemble de pixels connexes d’'une image.
Une région définie une ligne par son contour et un contour fermé définit une région
[17]. Les contours représentent les frontieres entre les régions dont les niveaux de gris
représentent une différence significative. Il existe plusieurs types de contours on cite a
titre d’exemple :

> Les contours sous forme de marche d’escalier.
» Les contours sous forme de rampe.
> Et les contours sous forme de toit.

« W

Marche d'escalier Rampe Tolt

Figure 1.7 Différents types de contours

La notion de texture est associée a l'aspect d’homogénéité de certaines
caractéristiques d'une région, elle décrit la structure de ceux-ci [17]. On peut classer
I'ensemble des textures en différentes catégories :

» Les Textures structurelles : On peut considérer les textures structurelles comme
étant la répétition de motifs élémentaires.

10
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> Les Textures aléatoires : Contrairement aux textures structurelles, les textures
aléatoires ont un aspect désordonné tout en apparaissant globalement
homogenes.

» Les Textures directionnelles : ils ne sont pas totalement aléatoires et ne

présentent pas d’éléments structurants de base. Elles se caractérisent
essentiellement par certaines orientations.

Texture structurelle texture aléatoire texture directionnelle

Figure 1.8 Différents catégories de textures
6.5. Le bruit:

Le bruit est tout phénoméne imprévisible qui vient perturber le signal, dans une
image c’est un phénomene de brusque variation d’intensité d’un pixel par rapport a ses
voisins [18] .Le bruit peut étre causé par:

» Les événements inattendus lors de l'acquisition comme le bougé ou une
modification ponctuelle des conditions d’éclairage (sur éclairage ou sous -
éclairage).

» La mauvaise qualité des capteurs (bruit électronique lié au capteur) ou une
mauvaise utilisation de ces derniers.

» Défaut de systéme de numérisation, Lors de I’échantillonnage le passage de la
forme analogique a la forme numérique de I'image.

» Lanature de la scene elle méme (poussiere, perturbation atmosphérique).

Pour réduire le bruit et pour une meilleure amélioration de la qualité de I'image on
utilise une opération de filtrage appliquée au niveau du pixel élémentaire en tenant
compte de son environnement.

Un filtre ou masque est une matrice de dimension impaire (3*3,5*5,...) qui permet de
remplacer la valeur du pixel central par le résultat de 'opération effectuée sur ses
voisins.

Plusieurs filtres ont été définis :

> Les filtres linéaires.
> Les filtres non linéaires.

11
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6.5.1. Filtres linéaires :

Les filtres linéaires remplacent chaque pixel par une valeur égale a une somme
pondérée de ses voisins. On utilise souvent des filtres :
» Passe-bas qui réalisent un lissage.
» Passe-haut qui appliquent en faite une opération dérivée sur l'image.

6.5.1.1. Filtre passe-bas (lissage) :

Opération destinée a éliminer le bruit dans l'image; le filtre passe-bas élimine les
signaux de haute fréquence caractérisés par de grandes variations des niveaux de gris
entre pixels voisins. Il est appelé aussi filtre de lissage car il adoucit considérablement
les contours de 1'image. Le principe de ce filtre consiste a remplacer la valeur de chaque
pixel par la moyenne effectuée sur un voisinage [19].

Filtre de moyenne :

C’est un cas particulier de filtre de convolution passe-bas, il agit en remplagant chaque
pixel par la moyenne des valeurs des pixels adjacents et du pixel central.

Filtre Gaussien :

Le filtre Gaussien est un filtre isotrope spécial avec des propriétés mathématiques
bien précises. La fonction Gaussienne est trées commune dans la nature et elle est aussi
souvent utilisée dans les distributions statistiques, elle est définie par la fonction

G(x, y):

1 —x~ty°
G(x,y) = :ﬁ:exp[: :5:“' ) (1.7)

Le parametre O s’appelle la déviation standard, et détermine la largeur de la cloche
Gaussienne. En général, un filtre Gaussien avec un d < 1 est utilisé pour réduire le bruit,
et si 8 > 1 c’est dans le but de fabriquer une image qu’on va utiliser pour faire unmasque
flou. Il faut noter que plus le & st grand, plus la cloche Gaussienne est large etplus le flou
appliqué a l'image sera marqué. Les propriétés de réduction de bruit des filtres
Gaussiens peuvent étre utilisées en combinaisons avec d’autres filtres qui au contraire
génerent du bruit, comme les filtres Laplacien. On peut par exemple choisir d’appliquer
d’abord un filtre Gaussien pour réduire le bruit, avant d’appliquer un filtre Laplacien
pour détecter les points autour desquels les variations de luminosité sont importantes
[19].

6.5.1.2. Filtre passe-haut :

I a les caractéristiques inverses du filtre passe-bas, il atténue les basses fréquences
sans toucher a l'information contenue dans les hautes fréquences.

12
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Dans ce type de filtre, le masque de convolution peut avoir des coefficients négatifs et
positifs mais leurs somme doit étre égale a zéro [18].

6.5.2. Filtre non linéaire :

Filtre médian :
Ce filtre est efficace sur des images dégradées par une source de bruit impulsionel, il
permet d'éliminer les pixels isolés. Le principe de ce filtre est :
v Considérer une fenétre sur le pixel ;
v’ Trier les pixels selon un ordre croissant de leur niveau de gris ;
v’ Affecter au pixel central la valeur médiane.

La valeur médiane est celle qui sépare la séquence triée des valeurs des niveaux de
gris en deux effectifs égaux.

Le filtre médian est pratiquement toujours préféré au filtre de moyenne ou au filtre
Gaussien pour améliorer les images bruitées. L'inconvénient de ce filtre est qu'il affecte
la géométrie des régions de 1'image et les zones ayant un angle aigu ont tendance a étre
arrondis par le filtrage.

7. Les étapes du systeme de traitement d’'image :
Bas niveaux

y N
La représentation Acquisition
d’image Numérisation, Transmission, Compression
Rehaussement, Restauration

Traitement d'image Super - Résolution
Analyse d'image Suivie et extraction de forme
Description de I'image

Compréhension reconnaissance de forme, interprétation

%<: Segmentation et détection des contours
A

d’image !

Haut niveaux

Figure 1.9 Processus du systeme de traitement d'image

13
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Les différentes transformations qu’on trouve dans un systéme de traitement d’'image
passe par quatre niveaux :

La représentation d'image (niveau 0) :

» Acquisition des images.
» La conversion de 'image analogique en image numérique (numérisation).
» La compression des images pour facilité le stockage et la transmission.

La transformation image - image (niveau 1) :

» Lerehaussement et la restauration pour améliorer la qualité d'image (contraste
bas, bruit, le floue).

» Lasegmentation qui permet de déterminer les contours ou les régions dans une
image.

La transformation image - parametre (niveau 2) :

> Suivie et extraction de forme.
» Description de 'image.

La transformation parametre - décision (niveau 3) :

> Reconnaissance de forme.
» Interprétation.

8. Domaine d’application du traitement d’image :

Il existe plusieurs domaines d’application du traitement d’image, citons par exemple :

» Latélédétection (météo, cartographie, analyse des ressources terrestres,
astronomie).

» La médecine (radiographie, tomographie, les ultrasons, l'imagerie par

résonnance magnétique(IRM)).

» Application militaires (guidage de missile, reconnaissance aérienne, sous marine,
détection de mouvement).

» La Géologie, la chimie, la physique.

» Laphotographie.

14
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9, Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons donné un apercu rapide sur les définitions et les
concepts de base concernant I'image et ces traitements, parmis ces traitements on cite
la segmentation d'image.

Au cours du chapitre qui suit, nous présenterons les différentes approches de
segmentation applicable sur les images numériques et nous nous intéressons a la
méthode des contours actifs (Snakes).

15
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1. Introduction :

La reconnaissance d’objets dans les images devient un sujet de recherche important
et pour les connaitre afin d’interpréter les images, il faut souvent au préalable les
segmenter, c'est-a-dire séparer les objets d'intérét du fond de I'image.

La segmentation d'images numériques consiste a regrouper I'ensemble de pixels qui
possedent les mémes caractéristiques. Il existe de nombreuses méthodes de
segmentation qui varient fortement par leur facon d’aborder le probleme de la
segmentation d’images. Nous pouvons distinguer les approches contours et les
approches régions.

Les approches contours se caractérisent par le fait qu’ elles ne prennent en compte
que des informations sur le contour des objets[20] , nous pouvons citer les approches
qui se basent sur les différences finies comme l'opérateur de gradient , I'opérateur
Laplacien, les filtres de Sobel, Prewit, Robert ou bien les approches reposant sur des
criteres d’optimalité comme les filtres de Canny - Derche.

Dans les approches régions, nous pouvons citer plusieurs méthodes tel que le
seuillage, les approches par croissance de région qui consiste a faire grandir un
ensemble de germes, les méthodes morphologiques comme I'algorithme de la ligne de
partage des eaux (LPE ou water shed), les méthodes division / fusion (split and merge)
et les méthodes de classification (clustring).

Toutes les méthodes qui ont été présentées font une partition de 'image en régions,
mais ne permettent pas de déterminer directement quelles sont les régions qui font
partie de l'objet d’'intérét, c’est pourquoi nous nous intéressons a la méthode des
contours actifs [20].

Les méthodes de contours actifs consiste a faire évoluer une courbe initiale vers
I'objet d’intérét, pour cela il faut déterminer a I'avance quelle caractéristique on cherche

a retrouver dans l'objet a segmenter afin de pouvoir extraire celui-ci du fond qui ne
posséde pas ces caractéristiques ,a partir de ces caractéristiques est élaboré un critére
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 I'objet d'intérét.

Nous présentons ces méthodes de fagon plus approfondie dans ce chapitre.
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2. Définition d’'une segmentation :

La segmentation d'image est une phase d'importance capitale dans tout processus de
vision par ordinateur.

Le processus de segmentation d’'une image est le processus qui la découpe en région
dans un but de simplifier la représentation de lI'image pour la rendre plus facile a
analyser et a interpréter. La segmentation d’images est typiquement utilisée pour
localiser des objets ou reconnaitre des contours d’objets.

Techniquement la segmentation d'images est un processus d’étiquetage des pixels qui
permet de donner un ensemble de pixels couvrant la totalité de I'image ou un ensemble
de contours délimitant des régions représentant une certain homogénéité de couleur,
intensité ,texture.

3. Domaines d’application de la segmentation d’'image :

» L'imagerie médicale.
L’'imagerie satellitaire.
Identification et vérification de personnes.

VYV V V

Les systemes de controle de circulation.

On peut diviser les méthodes de segmentation en deux approches, la premiere fondée
sur la recherche de discontinuité locale (détection des contours). Le second cherchant a
détecter des zones de I'image présentent des caractéristiques d’homogénéité (extraction
de région). Les deux approches sont duales en sens qu'une région définit une ligne par
son contour et un contour fermé définit une région [21].

4. Les techniques de segmentation :

La segmentation d’image est un probléme ouvert et sa complexité, sa diversité

justifient de nombreuses techniques comme :

» Le seuillage.
» Lasegmentation par classification.
» La segmentation basée région :
v Agrégation de pixels.
v Approche division - fusion.
v Approche pyramidal.
v Approche basée sur la morphologie mathématique.
» Lasegmentation basée contour.

4.1. Le seuillage :

Le seuillage est une technique simple, basée sur une mesure quantitative d'une
grandeur, cette technique repose sur ’hypothése que les objets peuvent étre distingués
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par le niveau de gris. Un seuil optimal est celui qui permet de distinguer les objets entre
eux ou différents objets du fond.

Le seuillage consiste a classer les différents pixels d'une image en se basant sur
I’histogramme de niveaux de gris de 'image. La segmentation d’'une image I en N classes
consiste a chercher N-1 seuils et la classification de chaque pixel est définie par [2] :

g(xy)=ksiTk < I(x,y) < Tks1  pourK=0,..,, m (2.1)

m : nombre de classes.
X,y : les cordonnée du pixel.
To,...,Tm+1: sont les différents seuils de segmentation.
g(x, y) : 'image segmentée.

Un seuillage simple appelé aussi binarisation consiste a attribuer aux pixels les
valeurs 0 ou 1 tel que:

0Sif(x,y)<S
gxy) = (2.2)
1Sif(x,y)2 S

Dans la littérature les techniques de seuillage présentent de nombreuses variantes on
site a titre d’exemple :

» Le seuillage en double.
Le seuillage optimal.

Le seuillage basée sur la méthode Otsu.

>
» Le seuillage adaptatif.
>
>

Le seuillage basée sur 'entropie.
4.2. La segmentation par classification :

La segmentation par classification consiste a partitionner une image en un ensemble
de classes disjointes, pour chaque pixel de I'image on attribue une étiquette parmi
I'ensemble des étiquettes qui correspondent chacune a une classe. On dit qu'une
classification est supervisée si le nombre de classes est connu apriori sinon il s’agit d’'une
classification non supervisée.

Parmi les méthodes les plus utilisées en segmentation d’images par classification
I'algorithme de K-means (algorithme des centres mobiles) qui utilise la distance
quadratique moyenne comme critere d’évaluation d'une partition [2].

1 - Choisir un nombre de classe K.
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2 - Définir une classification C aléatoire (définir les K centroides Yi de facon aléatoire
dans l'espace des niveaux de gris [0, L - 1].

3 -Tant que Vlinertieintraclassen’estpasstable faire :
Affecter chaque niveau de gris dont le centre est le plus proche ;
Calculer les centres de gravité des classes de la nouvelle classification C’ des
classes ;

C &< (C;
Fin tant que

4 - Afficher la classification obtenue.

Xj': le pixel j appartenant a la classe i.
Yi: le centroide de la classei.

Li: le nombre de points de la classe i.

d (Xj',Yi) : la distance (mesure de distorsion) entre Xj et Yi ( c’est la distance euclidienne
dans le cas de I’ algorithme de K -means.

Di:la distance total de la classe i D, = ¥5L, d (Xji, Vi) (2.3)
D : la distance globale pour '’ensemble de vecteur (inertie intra classe)

D=XL,D, (24)
Les inconvénients de cette méthode est:

» Incapable de traiter des images bruitées.
» Besoin de spécifier le nombre de cluster apriori.

» La classification finale dépend du choix de la partition initiale.

» Non adaptée pour découvrir des structures non convexes et des clusters de tailles
différentes.

» Les points isolés sont mal gérés (doivent il appartenir obligatoirement a un
cluster).

4.3. La segmentation basée région :

Dans les méthodes de segmentation basées régions c’est le critere d’homogénéité qui
est favorisé. Les points connexes ayant des critéres similaires : intensité de gis, couleur,
texture vont se réunir dans le méme ensemble ou la méme région. D’autre critéres,
fractals, stochastiques, géométriques sont présentés par COCQUEREZ [22].

Formellement la segmentation d'images est définie comme suite :
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Soient:
X: Le domaine de I'image.
I : La fonction qui associe chaque pixel a une valeur I(X, y).
P: Un prédicat d’homogénéité sur I'’ensemble des parties de X.
La segmentation S de X est définie comme une partition de X en n sous-ensembles
{R1, Rz, .., Rn} tel que :
1) X = UST R,

2) Vie{l..,n}Re est connexe. (2.5)
3) Vie{l..,n}P(Ro) est vrai.
4) Vije{l..,n}i#jRiestadjacenta Rj— P(R; U R)) estfaux.

Parmi les techniques de segmentation basées régions on distingue quatre approches :
approche par agrégation de pixels, approche division-fusion, approche pyramidale et
I'approche basée sur la morphologie mathématique.

4.3.1. Approche par agrégation de pixels:

L’agrégation de pixels est une technique qui prend en considération les attributs
locaux des pixels. Les pixels qui vérifient un critére prédéfini sont regroupés dans la
méme région.

Pour définir une région, on définit un ensemble de pixels de départ appelés germes.
L’algorithme utilisera ce germe comme point de départ pour I'agrégation des pixels,
chaque germe fusionne avec un premier pixel pour donner une petite région.
L’algorithme est itératif et chaque région croit pixel par pixel [2].

La croissance peut étre guidée par différents criteres [23] comme le critere
d’homogénéité des niveaux de gris, le centre de gravité d’'une région, la compacité. Enfin
un critére d’arrét de I'algorithme doit étre déterminé. En général 'algorithme s’arréte
lorsqu’ il ne reste plus de pixels satisfaisant le critére choisi.

4 .3.2 . Approche division-fusion :

Cette méthode est proposée par HOROWITZ et PAVLIDIS en1976 [24], le processus
est décomposé en deux étapes :

La Division:

On analyse chaque région R, puis un critere d’homogénéité est évalué. Si celle-ci n’est
pas vérifier alors la région R est divisé en plusieurs sous-régions et I'on réitere le
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processus sur chaque sous-région. L’algorithme considéere au départ 'image entiere
comme étant une seule région [2].

La Fusion:

Dans cette étape, pour tous les couples de régions voisines un critere d’homogénéité
est évalué si ce critere est vérifié, on fusionne les régions, la principale difficulté de cette
approche réside dans le parcours de 'ensemble de tous les couples de régions voisines.

A titre d’exemple la technique Quadtree qui permet une représentation de lI'image
exploitant la récursivité du pavage carré [25] est une arborescence dont la racine est
I'image toute entiere et dont les nceuds possedent quatre blocs. Chaque bloc est un
quadrant du nceud précédent, lors de I'étape de fusion, les blocs adjacents représentent
des zones homogenes selon un critére mais qui ont été séparés par le découpage
régulier quaternaire sont regroupés [26, 27, 22].

La figure 2.1 illustre cette procédure de division de I'image en blocs

Ro
Ru Ry Ro
R1 Rz
Rys Ry A/‘/\\
R: R: R3 R4
Rs R4 /
Ri Ri Riz Ris

Figure 2.1 - Principe de la division en régions
4.3.3. Approche pyramidale :

Les techniques dites pyramides irréguliers sont des techniques qui servent a
représenter une image par un graphe, dont les nceuds sont les régions et les arrétes sont
les liens de voisinage. Le partitionnement de I'image en régions est réalisé par des
techniques de type (Botton-up Région Growing).

Le processus utilisée par l'algorithme pyramidal pour réduire le graphe est un
processus itératif, au départ chaque pixel dans I'image est considéré comme une région,
en supprimant le maximum de régions par agglomération de pixels (réduction du
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graphe). Pour atteindre cet objectif il est nécessaire de définir des regles de fusion,
sellon ces régles on obtient plusieurs techniques dont les plus connues sont:

» La pyramide stochastique.
» Lapyramide adaptative.
» Lapyramide duale.

4.3.4. Approche basée sur la morphologie mathématique :

La technique de segmentation la plus connue basée sur la morphologie mathématique
est la technique de ligne de partage des eaux (LPE) proposé par DIJABEL et
LANTUE]JOUL [26, 28].

Cette technique consiste a faire grossir simultanément toutes les régions jusqu'a ce
que l'image soit entierement segmentée, elle tire son nom d'une analogie avec la
géophysique. On peut considérer les valeurs d’intensité des pixels d'une image comme
une information d’altitude, dans ce cas on peut représenter cette image (carte
d’élévation) comme un terrain a trois dimensions, le principe est alors de remplir
progressivement d’eau chaque bassin du terrain, chaque bassin représente une région,
lorsque I’eau monte et lorsque deux bassins se rejoignent la ligne de rencontre (ligne de
partage des eaux) est marquée comme une ligne de frontiere entre les deux régions.

La technique se compose de deux étapes :

» générer une carte d’élevation (une image dont les valeurs représenteront une
altitude) a partir de I'image de départ.
» remplir progressivement les bassins.

Y bY

La méthode LPE ne s’applique pas a l'image originale mais a son gradient
morphologique, enfin une des problemes de cette technique est la sur-segmentation.

4.4. La segmentation basée contour :

Les méthodes de segmentation basées sur I'approche contour ont pour objectif de
trouver les lieux d'une forte variation du niveau de gris [2] .Un contour est défini comme
le lieu de cette variation.

La détection de contours peut étre précédée par une phase de prétraitement qui
permet de réduire le bruit et de renforcer le contour mais ce prétraitement risque par
contre d’adoucir, voir de faire disparaitre certains bords ou de faire apparaitre des
artefacts inutiles.

Les développements théoriques sont étudiés dans le domaine continu puis discrétisés
pour la programmation. Dans le domaine continu les approches dérivatives sont les plus
intuitives pour détecter les variations d’amplitude. Une dérivation du premier ordre
présentera un maximum pour le contour, une dérivée seconde présentera un passage
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par zéro comme sur I'exemple du signal monodimensionnel présenté sur la figure 2.2,
I'identification dune transition peut étre obtenue par seuillage de la norme du gradient.

I 3 oo
a3 2 08 a
i)
e Al
!}
4 5
il
s 1 007 Qo
i - i - - 0 oS
2] 1 o 10 a0 Fy b 10 [& 1] ] 0 1 o 1 L
a)Echelon d’intensité b) dérivée premiere c)dérivée seconde

Figure 2.2 - Détection de contours

Dans une image supposée continue f(x, y), le vecteur gradient est définie au point M
de coordonnées (X, y) par:

UrGey) = (2,2) F(e) (2:6)

Dans le cas discret les dérivée dans les directions horizontale et verticale au point de
cordonnée (<4 <) sont approchée par différence finie :

20 y) = fy, (0 y) =+ 1,y) - fx,y) (2.7)
TG y) =1y Goy) =fCoy +1) - fix,y) (2.8)

Le calcul du gradient sur une image peut étre obtenu par deux convolutions : I'une

mettant en évidence les contours horizontaux, I’autre les contours verticaux :

1 1
Fe) =D Y wGDfG -y (2.0)
I=;J._i=L—J.
Gy = Z Z wy (LD f(x — 1y = ) (2.10)
[=—1j=-1

Wy : Filtre de dérivation horizontal.

wy : Filtre de dérivation verticale.

x

Le vecteur gradient est donc [f

] Il normalise a la direction du contour, sa norme
-

peut étre calculée par:

I7f Gl = 2 (xy) + £ (x¥) (2.11)
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fx':-r-'}_:'

Fylay)

Et 8 = arctan est sa phase

L’approche générale de I'extraction de contour est [29] :

1) unlissage de I'image :
» réduire le bruit.
» affiner les zones de transition.

2) la dérivation (la dérivation du premier ordre(V) (Gradient) ou dérivation de
deuxiéme ordre (A) (Laplacien)):

» la détection de la transition dans I'image.
» amplifier les bruits.
3) suppression des discontinuités et amincissement des contours :
» élimination des non maxima locaux du module du gradient.
» élimination des non zéros locaux du module du Laplacien.
4) le seuillage :

» ne retire comme contour que les points de I'image possédant un fort

Gradient (en module) ou un Laplacien proche de zéro(en module).

» contour extrait par sélection des maximas de la norme du gradient.
» contour extrait par sélection des passages par zéro de la norme du

Laplacien.

D’autres détecteurs du gradient appliquent des masques sur des fenétres 2 X 2
pixels ou 3X3 pixels (exceptionnellement en cas d’image tres bruité, sur des fenétres
plus grandes) On note que la somme de coefficient de ces filtres est nulle, et que les
coefficients sont anti-symétriques. Les filtres les plus utilisés sont dans l'ordre

décroissant :
Sobel > Roberts > Gradient > Prewit
110 1 10 1 0 |-1 1 0 |-1
-1 10 0 |-1 1 0 -1 2 0 )
1 0 -1 1 0 -1
Gradient Roberts Prewit Sobel

Figure 2.3 - Quatre masques de détection de contours

KIRCH propose huit filtres orientés dans 8 directions différentes, CANNY [30],
DERICHE [31], SHEN, ect.
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Enfin on note que la plupart des détecteurs de contours fournissent des contours
ouverts, qu'ils nécessitent une méthode de fermeture de contours.

4.4.1. Les contours actifs (Snakes):

L’approche des contours actifs est une méthode tres différente des méthodes
antérieures de détection de contours, elle tire leur origine des modeles élastiques [32],
mais la communauté s’accorde a les attribuer a 'équipe KASS, WITKIM et ZOPOULOS
[33] [34].

Le principe des Snakes ou les courbes minimisantes est de faire évoluer aux
voisinages de la forme a détecter une ligne initiale de contour, cette ligne sera amenée
a se déformer sous 'action de plusieurs forces.

» Une énergie interne de régularisation qui gere la cohérence de la courbe
maintient la cohésion des points et la raideur de la courbe.

» Une énergie externe d’adéquation aux données auquel de contraintes en terme
d’énergie peuvent étre ajoutées.

Trois types de contours actifs sont utilisés :

1- Les contours actifs fermés.
2- Les contours actifs ouverts a extrémités libres.
3- Les contours actifs ouverts a extrémités fixes.

4.4.1.1. Domaines d’utilisation :

Les domaines d’utilisation sont nombreux toutes en 2 D qu’en 3D :

> lareconnaissance de formes.
» la simulation.

» le suivie de scene.

» la segmentation d'image.

Les contours actifs permettent de résoudre un probléme de minimisation d'une
fonctionnelle d’énergie mais c’est un probléeme mal posé [35].

Nous allons maintenant examiner les différentes énergies en jeu :
4.4.1.2. Les énergies :

Soit v(s, t) la position d’'un point de la courbe a un instant t et %, y les coordonnées
cartésiennes d'un point de I'image :

v(s,t) = [x(s,t),y(s, 1)) V(s,t) €0,1] X [0, + <] (2.12)

La fonctionnelle d’énergie attachée au contour actif est composée de trois énergies :
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Etotal(V(S)) < Einterne (V(SD + Eexterne (V(SD + Econtexte (V(SD (213)
Nous allons préciser ces trois types d’énergies :
4.4.1.2.1. Energie interne:

L’énergie interne regroupe la notion de cohésion des points et la raideur de la courbe,
il gére la régularisation du contour actif :

Funcerns (1)) = [ G @IV OIP+E 91" I1ds (2.14)

Les termes v' et v'' sont les dérivées premieres et secondes de v par apportas.

Le terme du 1ere ordre correspond a la tension. Il prend une valeur importante quandla
courbe se distend, lorsque a = 0 la courbe peut présenter des discontinuités, nous
parlons donc d’énergie de continuité.

Le terme du 2¢me ordre correspond a la courbure, il prend une valeur importante lorsque
la courbe s’incurve rapidement c'est-a-dire pour I'obtention de coins. Lorsque B = 0 la
courbe peut prendre une forte convexité, par contre lorsque B est grand hcourbe tendra
vers un cercle si elle est fermée ou une droite si elle est ouverte.

4.4.1.2.2. Energie externe:

L’énergie externe correspond a I'impact du contour sur I'image. Elle prend en compte
les caractéristiques de I'image.

L’énergie externe doit théoriquement étre minimale si le contour épouse
parfaitement la forme a extraire. Rappelons ici que ce sont les contours de formes qui
sont recherchés, donc des points de fort gradient ou des points ayant une propriété de
position par rapport a une couleur.

Gradient :

Pour calculer l'énergie externe, il faut considérer I'opposé de la valeur de son
gradient :

E peeerns (V) = —f |71 (v(s))|| ds (2.15)

Ou V I(v(s)) représente le gradient de I'image I en v(s)

Tres souvent c’est le gradient Gaussien qui est utilisé :

By (0) = — f 17 (g, * D)(w(s))|ds (2.16)

Ou g, estla Gaussienne centrée d’écart type o.
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Intensité :

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

1
Ez':lzransiré = ;J ('{(_HKS]) - IIll-]:':-’{-(--“' (21?]
-}
La valeur io introduit ou non un certain seuillage.

Gradient Vector flow :

CHENIANG XU [36] constatant la médiocrité de la qualité de convergence de la courbe
de contour actif vers le contour souhaité dans les zones a fort concavité, introduit un
nouveau potentiel [37]. Il s’agit d'une nouvelle force externe qui traduit la diffusion iso-
tropique d’un flux externe .il définit le champ “ Gradient Vector Flow”, le GVF comme le
champ de vecteurs :

v(x,y) = [ulx, ), v((xy)] (2.18)

Qui minimise la fonctionnelle d’énergie :

E(u,v) = € = f j (2 + 12 + v2 + v2) + PP lv — v(ITID Pdxdy  (2.19)

Xu et Prince proposent une généralisation, le « Generalized Gradient Vector Flow .le
GGVF » [38].

Ce nouveau potentiel - d’'un intérét certain lorsque l'objet a segmenter est unique -
peut poser probleme dans le cas d’objets multiples dans des images réelles, la diffusion
du gradient peut créer des interférences entre les zones d’'influence des différents objets.

4.4.1.2.3. Energie de contexte :

L’énergie de contexte parfois appelée énergie de contrainte, permet d’introduire des
connaissances a priori sur ce que nous cherchons, entre autres nous plagons sous cette
rubrique I'énergie ballon introduite par LAURENT D .COHEN [39].

4.4.1.3. Implémentations classiques:
Trois implémentations principales peuvent étre recensées :

» L’approche variationnelle classique [33].
» Laméthode par programmation dynamique [40].
» L'utilisation de l'algorithme Greedy [41].

Avant d’examiner ces différentes approches nous allons préciser comment les
différences finies permettent de résoudre informatiquement le probleme de
I'implémentation de notions définies dans un espace réel.
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4.4.1.3.1. Différences finies :

Les dérivées d'une fonction par rapport a une variable peuvent étre approximées par
des différences finies ou des éléments finis. LAURENT DAVID COHEN et ISAAC COHEN
[42], [43] ont montré que la recherche de solutions dans un espace de Sobolev était
équivalente a celle dans un espace des fonctions polynomiales de dimension finie.

Ils obtiennent, avec des éléments finis, des calculs similaires aux calculs utilisant les
différences finies. Selon LAURENT DAVID COHEN, la méthode par éléments finis est
moins colteuse et plus stable. Nous n’utiliserons dans ce mémoire que les différences
finies.

Continuité :

Un point quelconque de la courbe est présenté par :
v(si) = vi =(Xi,yi) (2.20)

La dérivée premiére des coordonnées par rapport au parametre s peut étre
approximées par différences finies et le carré de la norme du vecteur des dérivés
premiers devient :

el )1 = ||| 2.21)

ds

L'énergie de continuité est alors liée a :
v, —v, 17 = (2, — 2, ) + (¥, — yimy)? (2.22)
Courbure :

La dérivée seconde s'approxime par :

-

d=v,
T 2 _ i 2.23
lwf ()l ‘ I (2.23)
L'énergie de courbure dépend alors de :
lv;_g = 20 + v I = (rimy — 2% + %000 )7 + (izs — 25+ Yi01)° (2.24)

4.4.1.3.2. Approche variationnelle :

Dans la méthode des contours actifs, il s'agit de minimiser une fonctionnelle
d'énergie, composée d'une énergie interne, d'une énergie externe, éventuellement d'une
énergie de contexte.

La recherche du contour est limitée au cas d'une courbe plane [42].

v:Q =[0,1] - R’
s & v(s) = (x(s),y(s)) (2.25)
On définit un modele comme un espace de déformations admissibles Ad. Nous
voulons minimiser I'énergie E.
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E:Ad —- R
v — E@) [, alv (91> + " () * + P(v(s))ds (2.26)
Un minimum vérifie les équations d'Euler:
{—{:au'}' +(pv")' +vP(v) =0 (2.27)
v(0), v'(0),v(1), v'(1) données

La courbe subit, par exemple, deux types de forces :
» Des forces intérieures qui imposent une certaine régularité. Le coefficient o
impose |'élasticité et le coefficient § impose la rigidité de la courbe.
» Une force extérieure -Force d'image (terme de potentiel) [39] qui pousse la
courbe vers les zones qui correspondent aux attributs recherchés. Elle est définie
par un potentiel de forme :

P(v) = —lIVIW)II? (2.28)

Ou / est I'image. La courbe est attirée par le minimum local du potentiel, c'est-a-dire
les maxima locaux du gradient, donc des contours.
D'autres forces, définies par 'utilisateur, peuvent étre ajoutées.
Cette équation peut avoir plusieurs solutions puisque I'énergie peut avoir plusieurs
minima locaux. La solution que l'on cherche est localisée dans une région donnée et on

suppose posséder une valeur approchée de la solution v°
On résout alors 1'équation (2.27) en lui ajoutant un terme d'évolution —% pour former
&u
= (2.29)
Ou f, dérive de l'image pour attirer la courbe vers les contours et fg est une force

interne qui simule une force de pression [42]. L'équation (2.29) est une équation
parabolique de la chaleur.
Nous considérons I'équation d'évolution :

LYy I
v - (avm)m + (BVOAOA)GAOA — = (230)
ul Y

La solution de I'équation (2.30), quand v se stabilise, est la solution du probleme
statique. Le coefficient y est un coefficient d'amortissement (de viscosité).

Apres avoir discrétiser la courbe avec un pas h du parametre s, les dérivées figurant
dans (2.27) sont remplacées par des différences finies.

Si F(v) = (Fo(v), Fa(v)) = —=VP(v) + --- est la somme des forces d'images et des forces
externe, '’équation —(av®)® + (Bv®*)** = —F(v) peut se discrétiser
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Q . a
“ag(ve — vag) — avre(Vere — VN + ¥ (vig — 2vag + Vo) — 2 (Vae_— 2Vo + o) +

0 0% 0%
%’f (verg = 2verg + v2) = 8F(v,), Fa(v)ih = 0 (2.31)
Ou ve = v(ih),ae = a9, be = B O)
0 o
Ce systéme peuts'écrire: AV =F (2.32)

Ou A est une matrice "presque" penta-diagonale, V représente les vecteurs de
positions v et F les forces < (& ) en ces points. V et F sont des matrices des colonnes, h
premiere pour les composantes en x et la seconde pour y.

Le terme d'évolution est aussi remplacé par des différences finies, la discrétisation
s'effectuant dans le domaine temporel. L'équation (2.30) au point d'indice i devient:

vave(t) — vt = 0N + Qo_iaq@w(t) — Vo, (D)0 = cerg(vero(t) — v)e + © 4’[%@@%/“@@(0 -

2vi, (1) + ve(D)M — 2Bebva, () — 2ve(t) + vero (D0 + Borbve(t) — 2var(t) + vera (g =

L& Ly

(2.33)
Ce qui peut s'écrire :
V=(t) = (A+ )Vt — DA =Y Q(t — DAV = (A +yDaV(t - 1) -
- LYy
e ) = — Vi) (2.34)
LYy
En prenantt =a ettt =1 constant et h = 1, » est une matrice circulante symétrique de

taille & x <. Elle n'est pas toujours réellement penta-diagonale en raison des diverses
conditions aux limites adoptées. Berger présente les différents cas [35] a extrémités
libres et dans le cas d'un modele fermé, elle se présente sous formes :

20+ 6B —o - 4B B 0 0 B —a - 4B
—a-4p 2a+6B -—o-4p B 0 B
B —a -4 20+6B -a-4B 0
0 B —a -4 20 +6pB 0
—a - 4B B 0
0 —a - 4B B
B 0 —a -4 20+6B -—a-4B
—a - 4B B 0 0 B ~a - 4B 2a+ 6B

Cette implémentation est la plus courante. Elle est la plus utilisée et la plus déclinée.
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Elle nécessite pour atteindre la solution, a chaque itération, l'inversion de la matrice,
ainsi que le réglage du coefficient d'évolution.

4.4.1.3.3. Programmation dynamique :

La programmation dynamique est une méthode classique de résolution de problemes
d'optimisation. Son application aux contours actifs est due a AMINI, WEYMOUTH et Jain
[40]. Cette approche peut étre une alternative intéressante au calcul variationnel.

AMINI considere I'équation classique :

Bt = "B v+ @M + BO)Iva(9)Dds = [Ea + Bt (235)
0

En représentant la fonction a intégrer par F(s, v, Vg.), la solution d'Euler - Lagrange

donne:
F=UE l —
0Ty s + 5w Fu, =0 (2.36)

En discrétisant avec:

Eog1 (Vo) = (aulve = viel® + Belvare — 2vo + vie|® 32 (2.37)
On convient

Epor = 3 Bt (v2) + Eczi (Vo) (2.38)

Cette somme peut étre vue comme un processus discret de décisions a plusieurs
niveaux. En partant d'un premier point du contour, il est possible de traiter le probleme

de minimisation qui, pour chaque ensemble fini d'étapes (° , %, ..," @),prend une
décision parmi un ensemble fini de solutions possibles. Le terme d'énergie interne est
composé d'un terme du premier degré et d'un autre du second degré. Apres la

discrétisation, cette énergie interne met en jeu un élément du contour, son prédécesseur
et son successeur. Il est possible de I'exprimer :

Epi(vg, va, ..., vo) = Eq(v, Ve, va) + Ea(va, ve, va) + -+ + Esa(veg, vig, vo) (2.39) Ou

Eze (Ve Ve, Vore) = Ecyon (v0) + Eeor (Vie, v, Vera) (2.40)

On se ramene donc a un probleme d'optimisation d'une fonction numérique de
plusieurs variables. Les variables seront ici les positions des différents points du Snake.
La formulation standard sous forme récurrente de la programmation dynamique peut
s'écrire :

Se(Vare, Vo) = miny _{Sia(vo, vi) + a[ve = Vag® + Blvare — 2vo + viel® +
E.an(ve)} (2.41)
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Chaque itération donne un contour optimal. La convergence de la minimisation de
I'énergie est garantie, mais la complexité est élevée. Pour un voisinage de taille m, et un
contour de n points, la complexité est O(nm3)la taille de la mémoire nécessaire est
0(nm®)La procédure est, par contre, parallélisable. Cette implémentation, d'autre part,
autorise l'introduction de différentes contraintes comme I'énergie ballon ou d'autres
énergies.

4.4.1.3.4. Algorithme Greedy :

L'utilisation de l'algorithme Greedy pour minimiser l'énergie d'un contour actif,
comme l'ont proposé WILLIAMS et SHAN [41], est devenue une alternative assez
fréquente a 'approche variationnelle. Williams et Shan, de maniére classique et comme
KASS et AMINI, discrétisent 1'expression :

Ep =" Endv(s)+° (a()[ve(s)|® + B(s)Iv*(s)Dds (2.42)
: a
Par différences finies et utilisent pour la continuité :
.
FAR =llv-v IP=x-x )Y+@y-y )° (2.43)
e 0 0 0 Oe 0 oo

)

Et pour la courbure :

g a a a
§F _ "V@a — 2V + Vgpq . (Xe = 2%+ x010)  + (e — 2o +yue)  (2:44)

Il est a remarquer que ces deux expressions supposent deux hypotheses. Le premier
est que les points soient placés, le long de la courbe, a une distance unité les uns des
autres. Si les points sont équi-répartis, alors I'équation (2.42) doit étre divisée par d? et
'équation (2.43) pard”. Dans le cas contraire, la continuité est incorrecte d'un
facteur dg, ou = correspond a la distance entre les points i et i -1. Cela impliquera une
valeur supérieure de la continuité, de méme pour la courbure. La seconde hypothese
suppose que le parametre soit une longueur d'arc, pour que la courbure soit donnée par
vl .

L'algorithme du Greedy, comme la programmation dynamique autorise l'introduction
d'autres contraintes. Il est plus rapide que la méthode précédente puisqu'il est, a chaque
itération on a O(nm) au lieu O(nm3) pour un contour comportant & points et un
voisinage de taille .

L'expression a minimiser, sans ajout de contraintes particulieres, est:

Eir = [(a(s)Eaor + B(s)Eeous + y(s)Eesa 3 (2.45)

L'algorithme est itératif comme celui de KASS et d'AMINI. On examine, a chaque
itération, le voisinage de chaque point. On choisit le point du voisinage qui donne la plus
faible valeur de I'énergie totale.
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Apres discrétisation 'équation (2.42 et 2 .43), la minimisation de la distance entre les
points implique une rétraction naturelle du contour. WILLIAMS et SHAN [41] proposent
une variante qui évite cette rétraction trop importante. Ils utilisent la différence de

distance entre les deux points, llve — va |l par rapport a la distance moyenne des points

du contour 8.
Eeoor = 8 — llvo — v (2.46)

Les différents membres de l'expression sont normalisés avant minimisation. Les
grandeurs utilisées sont le maximum, le maximum moins le minimum et le maximum
moins le minimum avec saturation. L'énergie de continuité et I'énergie de courbure sont
normalisées par division par la valeur du maximum dans le voisinage, donnant ainsi une
valeur appartenant a l'intervalle [0,1]. La valeur de I'énergie externe —ou d'image - (val)
est normalisée, sur le voisinage, par (min — val*fMax — min). Afin d'éviter de trop
grandes variations dans des zones relativement homogenes, c'est-a-dire avec une faible
variation du gradient, si (max — min < 5) alors le min sera mis a cinq. A chaque
itération, une étape de calcul de courbure est effectuée. Lorsque la courbure devient
supérieure a un seuil alors le coefficient 3 est mis a zéro, autorisant ainsi la présence de
coins.

Une variante, permettant de rendre I'algorithme encore plus rapide, est proposée par
LAM et YAN [44]. Il s'agit, par exemple, pour un voisinage de 3 x 3 pixels sur les 8
voisins, de n'en examiner que quatre. Si l'un de ces quatre améliore I'énergie totale, alors
il n'est pas nécessaire d'aller plus loin. Sinon, les quatre qui restent sont examinés. Cela
augmente le nombre d'itérations pour atteindre la convergence mais décroit le temps de
calcul de chaque itération.




CHAPITRE Il : Etat de I’art sur les méthodes de segmentationd’images

5. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes
approches de segmentation d'images aussi le contexte des
contours actifs. Ainsi que I'équation d’évolution du contour
actif et les criteres a minimiser. Enfin les différents
implémentations des contours actifs son expliquées, mais
ces méthodes se trouvent parfois piégés par des optimums
locaux, c’est pour cela que nous avons décidé d’intégrer la
puissance exploratoire des algorithmes génétiques.




CHAPITRE III
Presentation d'algorithme

Chan-Vese




CHAPITRE lll : Présentation d'algorithme Chan-Vese

1.Introduction :

L’intérét principal des contours actifs 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
l'objet.

L’approche classique implique I'utilisation du gradient de I'image pour localiser les
bords. Une fonction « edge-function », qui est positive a I'intérieur de la région et nulle
sur les contours, permet d’arréter ’évolution de la courbe au moment voulu.

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 Chan-Vese qui n’utilise
pas la fonction « edge-function » pour arréter I'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 modeéle 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 l'intérieur des contours, et la
courbe initiale pourra étre placée n'importe ou dans I'image.

Nous présenterons dans un premier temps notre modele "Chan-Vese" puis nous
donnerons et expliquerons d'autres modeles de segmentation " Lignes de Partage des
Eaux et le Gradient" qui nous les utilisons pour la comparaison les résultats pour des
images scalaires en niveau de gris.
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2. Présentation d'algorithme Chan-Vese:

Nous avons une image sur laquelle nous allons faire évoluer une courbe C. On définit
cl et c2 la moyenne intérieure et extérieure de la courbe.

Prenons un exemple simple : soit I notre image, uo l'intensité d'un pixel de 'image, C
la courbe qui va nous permettre de détecter I'objet. Notre image contient un objet et un
fond. La courbe coupe I'image en 2 régions qui ont pour intensité d’un pixel les valeurs
uo? et uo?; on a alors uo= uo! a l'intérieur de la courbe et uo= uo? a I'extérieur. C’'est le

principe de la fonction Mumford-Shah utilisée pour la segmentation [4][5].
Cela nous donne une énergide de I'image en une somme de I'énergie extérieure et de

I'énergie intérieure de la courbe.

Fi[C]-l-F:[E]:J luy, —c, [Pdxdy + luy — ¢, [*dxdy (3.1)

inside(c) outsideic)

avec C une courbe variable

Nous pouvons dire que I'on est sur les bords de I'objet quand

nfe{F1(O)+F, (O} = 0~ F,(O)+ F,(0) (3.2)

En effet, si la courbe est a I'intérieur de l'objet : F.~0,F,>0
Si elle est a I'extérieur:
F,>0.F,~0

Si elle est sur le bord :
F.=0.F,=0

Voici une illustration qui permet de mieux comprendre :

Fii)y =0 Fi(Ch =0 Fii =0 Fii)y s
Fa(C a0 Fo(C) =0 Faiy =0 Fo(T)y w0

@ & G §

On obtient donc une énergie F en fonction de C, c1 et c2 telle que :
F(C,c,c,) = . length(C) + v.area(insideC) +

*’llf lug — ¢, [Pdxdy + 4, f Jup — ¢, |*dxdy (3.3)
inside (¢} outside(c)

avec |, A1, A2 qui sont des parametres positifs.
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On prendra pour nos applications v=0 ;

length(c) est un parametre de lissage de la courbe.

Nous allons alors utiliser la méthode du LevelSet pour faire évoluer la courbe C [2]
[3]. Cette méthode permet de propager une courbe qui est représentée par lorsque est
égal a O.

Pour cela, on crée une nouvelle image 8 de méme taille que I'image I que 'on veut
traiter. Dans cette image , on a la courbe C pour =0, on est a I'intérieur de la courbe
pour >0, et a 'extérieur pour <O0.

On initialise alors 8indépendamment de 1.

On calcule alors la distance signée [3], c'est-a-dire en partant d’'une image dont la
valeur est -1 a I'extérieur et + 1 a I'intérieur et on cherche a avoir une valeur qui tend
vers 0 au bord, qui croit vers I'intérieur et qui décroit vers l'extérieur.

Dittence
Sighss
_E—}

La distance signée est donnée par I'équation suivante :
Pour le cas continu :

-1

d .
—d(‘g = At.signe( o) (1—‘ Vo) (3.4)
t

Pour le cas en discret :

0rn 1) = 3 0, ) + At(signe() (1-]V o) (3:5)

avec

3.6
V= JO5°[(li+1, ) - (i1, ) + (¢l j +1) - p(i, j—1))’ 30

En revenant a 'image I, on a alors une nouvelle fonction [2]

F(B,c,c5) = p.length{® = 0} + v.area{® = 0}

+.;‘|,1J’ |u|:r - cllzdxd}r+}{3 J’ |u,}— cglgdxdy [-3.?)
insidelc) outside(c)

On définit alors la fonction Heaviside H :

(1, ifx=0
H‘:x]_[o, ifx <0
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La fonction dirac est définie par:

8(x) = = H(x)

On exprime les termes de I'énergie F de la maniere suivante :

length{p = 0} = [, [VH(®)| = [, 5(x)Iv0|

area{® = 0} = _Irn H(0)dxdy
et:
fﬂaﬁlufu_ Cilzdx‘-'i}’ = .Irrk g — c1|jH[@jdxd}F

.rpc;.}lul} — ¢,|*dxdy = .rﬁ lup — €,1* (1 — H(@))dxdy

L’expression de I'énergie peut alors s’écrire de la forme suivante :

F[El,ci,cg]=_uf n’i[E’J]I?BI-I-uJ H(0)dxdy

+,-11J- IILD—clle(@]dxd_v-i-,l:J lug — e, 1*(1 — H(@))dxdy

En gardant fixé, et en minimisant I’énergie F selon c1 et c2, on peut facilement
exprimer ces constantes c1 et c2 en fonction de..

f& upH(D)dxdy
I H(O(x.y))dxdy

o (8) = _]rn ug(1— H(0))dxdy
: [, (1 —H(0(x.y)))dxdy

c,(0) =

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

En gardant alors c1 et c2 fixés, on minimise I'énergie selon pour obtenir 'équation

de Euler-Lagrange pour :

ao Vo .

T = [_udw (@) — Ay (wg—€)" + As(uy — e, ]_]

(3.12)
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< . (TR . . :
ou dw(@) est la courbure qui permet de garder une courbe lisse. En discret,

I’équation d’évolution est de la forme :

Opir — @n = VE[k— 2, (I(x,¥) — p1)?]

avec:

— [(Pquj}:_ - 2?}-?1-@1-}- + (P}.}.(Fi

K .
(¢, + @,)°"?

(3.13)
et:

Ac(I(x,v) — ) * + A_(I(x,y) — p,)* estlavitesse d’évolution.

Pour les images multispectrales, le principe reste le méme, il suffit juste de
considérer ces images comme plusieurs images monospectrales.

On obtient alors pour les moyennes :

fn ILD.;![.L}']I H(@[x! V]) dx'i}r

+ =
E H(O(x.v) )dxdy
J, H(o(x.y)dxd (3.14)
- = ..Irn H’D.z’(x,_}':l (1 - H(@[x,v])]dxc{v
: fn H[E’J[x.}r))dxd}r
et on obtient pour I’évolution de :
ag Vo, 1w v
P [_udiv (w) — EZ A (up; — ) + EZ AT (ug; — C,-']:] (3.15)
i=1 i=1

Cette approche est tres intéressante, nous avons pu tester notre modele pour
différentes images et les résultats sont satisfaisants, que ce soit une image
monospectrale ou multispectrale.

Intéressons-nous aux résultats que nous avons obtenus avec cette méthode et
expliquons d’ou surviennent certains problémes qui occurrent.
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3. Autres algorithmes de segmentations:

3.1. Segmentation par Lignes de Partage des Eaux (LPE) :

Ligne de Partage des Eaux (LPE ou watershed en anglais) est I'une des techniques de
segmentation les plus puissantes de la morphologie mathématique. Bien qu’elle soit
habituellement considérée comme une approche de segmentation par croissance de
regions.

La LPE décompose une image en région qui représente les zones d'influences des
intensités des minima locaux. En analogie avec la topographie, si l'image est considérée
comme une carte d'altitude, chaque région du bassin hydrographique est un bassin
versant distinct, séparés des bassins adjacents par des crétes d'intensité plus élevée. Pour
cette raison, l'application de la LPE sur une image gradient, est un moyen efficace de
séparer les objets par leurs contours.

3.1.1. Description :

La ligne de partage des eaux désigne une limite géographique qui divise un territoire en
un ou plusieurs bassins versants. En effet, les eaux s’écoulent dans des directions
différentes, de chaque c6té de cette ligne [12].

Ligne de
partage

_ des eaux i
\${ --.

Sous-bassin

Fig.3.1 : Ligne de partage des eaux.

On obtient alors une topologie similaire a celles illustrés a la figure (Fig.3.1) : des pics,
des bassins, des lignes séparatrices ...

3.1.2 Fonctionnement :

La ligne de partage des eaux utilise la description des images en termes géographiques.
Une image peut en effet étre percue comme un relief si I'on associe le niveau de gris de
chaque point a une altitude. Il est alors possible de définir la ligne de partage des eaux
comme étant la créte formant la limite entre deux bassins versants. [09][10].
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Bassins versants
y Lignes de partage des eaux

Minima

Fig.3.2 : Description de la LPE.

On définit les notions suivantes [12]:

> Minimum : point a partir duquel il est impossible d’atteindre un point de hauteur
sans avoir a grimper.

> Bassin Versant : zone associée a un minimum telle qu'une goutte d’eau tombant en

un point de cette zone descende au final jusqu’au minimum.

> Zone d’influence d’un bassin : ensemble des points qui sont plus proche que tout

autre bassin.

Le fonctionnement se fait comme suit :

La ligne de partage des eaux permet de segmenter une image en tenant compte de la
topologie du relief de ses niveaux de gris. Si I'on considere les niveaux de gris de I'image
comme les altitudes d’'un paysage, la ligne de partage des eaux est formée des crétes
éparant deux bassins versants. Le principe est illustré par la figure suivante:

N s

Etape 1 Etape 2

e lignes de partage des eaux

Etape 3 Etape 4

Fig.3.3 : LPE par émersion (inondation).
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On inonde le relief en faisant pénétrer I’eau par le bas (étape 1). Des bassins versants
commencent a se rejoindre, formant les premieres lignes de créte (étape 2). L’eau
continue de monter, formant de nouvelles lignes de créte (étape 3 et 4).Les points ou
deux bassins disjoints se rejoignent forment la LPE et déterminent ainsi les lignes le long
desquelles les niveaux de gris varient rapidement (Frontieres des régions).

L’avantage de la ligne de partage des eaux pour la segmentation est qu’elle fournit des
régions délimitées par des contours fermés formant une partition de I'image. Un autre
avantage est que cette technique ne nécessite pas un temps de calcul long en comparaison
avec d'autres méthodes de segmentation.

La ligne de partage des eaux est I'outil de segmentation par excellence en morphologie
mathématique. Cette approche a été introduite par Beucher et Lantuejoul (Beucher et
Lantuejoul, 1979), elle a été largement étudiée et obtenu des résultats encourageants dans
la segmentation d’images

3.2. Segmentation d'image par le Gradient
3.2.1. Description:

Le gradient, en un pixel d’'une image I, est un vecteur caractérisé par son amplitude et
sa direction. L’amplitude est directement liée a la quantité de variation locale des niveaux
de gris. La direction du gradient est orthogonale a la frontiére au point considéré. La
meéthode la plus simple pour estimer un gradient est donc de faire un calcul de variation
monodimensionnelle, i.e. en ayant choisi une direction donnée. Nous avons alors le
schéma suivant :

Gd(x,y) = (I*Wda)(x,y) (3.16)
ou W4 désigne I'opérateur de dérivation dans la direction d et * le produit de convolution.

m n
Ga(xy)= ) ) I + iy + Dwaif) (317)
=—mi=-n
Dans cette version discrete, la taille de cet opérateur est donnée par le couple (m, n).
Sauf cas particulier, on considére toujours m = n.

Le gradient étant un vecteur, 'approche la plus classique pour estimer le gradient
consiste a choisir deux directions privilégiées (naturellement celles associées au maillage,
i.e. ligne et colonne), sur lesquelles on projette le gradient. Le gradient de I'image I est le
vecteur VI(x, y) défini par:

ar(x.y) ar{x.y]) (3.18)

FI(I’ 1’) - ( dx ' 8y

Le module ||VI(x, y)|| traduit 'intensité du gradient en chaque pixel et 8 la direction du
gradient le plus fort en chaque pixel.

3.2.2. Méthodes de calcul du Gradient niveaux de gris :

Le calcul du gradient niveaux de gris est réalisé par les opérateurs classiques de
detection de contours dans des images monochromatiques. Dans une image, un contour
correspond a une variation locale d’intensité présentant un maximum ou un minimum. Les
pixels contours appartiennent a des régions ayant des intensités moyennes différentes.
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La détection de contours dans les images niveaux de gris repose sur une opération de
convolution locale de 'image par un filtre 2D donné. La convolution consiste a balayer
d’'une maniere séquentielle I'image par une fenétre et appliquer le filtre aux pixels afin
d’estimer les transitions significatives dans I'image. Les opérateurs de gradients niveaux
de gris se distinguent alors par le filtre de lissage utilisé. Les filtres peuvent étre "simples"
ou "plus complexes". Dans notre démarche de choix du meilleur couple invariant/gradient,
nous avons testé six opérateurs "simples" et deux opérateurs "complexes” que nous
définissons dans les sections suivantes.

3.2.3. Filtre de detection de contours:

Historiquement, ce filtre a été encore régulierement employée en traitement d’'images.
Le filtre que nous détaillons dans cette section est la dérivée premiere de I'image. Leur
application sur une image revient a calculer I'opérateur de gradient au niveau de chaque
pixel. Il est basé sur les approximations discretes des dérivées de premier ordre données
par les équations (3.19) et (3.20).

aI(x.y)

PP A I(x,y) =I(x + 1,v) — I(x,y) (3.19)
DD Ay e I(GY) = 10y + 1) = 1(x,Y) (3.20)

ou I(x, y) est la valeur du pixel (x, y) de I'image I. Les symboles * correspondent
respectivement aux convolutions dans les directions horizontale et verticale.

Le résultat de cet opérateur est une image d’amplitude du gradient. La valeur
d’amplitude du gradient en un point (x,y) reflete la variation de niveau de gris observée
dans lI'image I en ce point. Plus cette valeur est élevée plus cette variation est forte.
L’amplitude est obtenue par le maximum de la dérivée en x et en y. Le calcul de la dérivée
se fait par convolution de 'image avec un masque [-1 0 1] dans toutes les directions. La
valeur d’amplitude retenue est celle qui est maximale.
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4. conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre le principe de la méthode de Chan-Vese et son
fonctionnement dans le domaine de segmentation d'image puis nous donnerons et expliquerons
d'autres modeles de segmentation " Lignes de Partage des Eaux et le Gradient" qui nous les
utilisons pour la comparaison les résultats pour des images scalaires en niveau de gris.

Enfin il ne reste qu’a présenter les testes ainsi que les résultats obtenus c’est ce qui sera
fait dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE IV : Evaluation et Discussion Des Résultats

1. Introduction :

Dans ce chapitre, nous allons présenter les tests et les résultats du travail fourni. Il
s'agit principalement, de compares entre la méthode de segmentation proposée de
Chan-Vese et quelque d'autres modeles de segmentation: " Lignes de Partage des Eaux et
le Gradient".

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 criteres. De nombreux
travaux sur I’évaluation ont été proposés dans [50], cherchant a quantifier la qualité ou
la lisibilité de I'image.

Pour faire une comparaison objective des différentes méthodes proposées, nous
proposons d'opter comme criteres: EAM (erreur absolue moyenne), EQM (erreur
quadratique moyenne), et PSNR (Peak Signal to Noise Ratio). Nous présentons dans
des tableaux les valeurs des critéres de validation pour toutes les méthodes proposées.

Ceci sera suivi d'une interprétation des résultats, pour pouvoir faire la comparaison
entre les méthodes de segmentation utilisées.

Premierement on définir les criteres d'évaluation; erreur quadratique moyenne
(EQM), erreur absolue moyenne (EAM) et le rapport signal sur bruit (PSNR).
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2 . Mesure de la qualité:

L’objectif de cette partie est I'étude et la définition de critéeres d’évaluation pour
quantifier la qualité des résultats de segmentation d’images. Il existe une multitude de
meéthodes de segmentation dont I'efficacité reste difficile a évaluer.

Il semble important de pouvoir mesurer la qualité des images. Cependant, il s'agit d'un
probléme difficile pour lequel on ne dispose pas de solution idéale, surtout lorsqu'il n'y
pas d'image de référence.

Nous allons dans cette partie définir quelques métriques de bases.

> EQM et EAM:

L'EQM (erreur quadratique moyenne) et I'EQM (erreur absolue moyenne), mesure la
qualité des images reconstruites, comparée a l'image originale. L'idée est de calculer une
valeur reflétant la qualité. Plus cette valeur est grande, plus l'image est dégradée
(différente de 1'image originale).

Soit I1, I'image originale et soit I2, I'image dont on veut mesurer la qualité. m et n,
étant les coordonnées des pixels.

L'EAM est pour équation:
EAM = EMIN[IJ_{m.n]—lz{m.n]] (4.1)

W =M

L'EAM est pour équation:

EQM = Ypnlly (mn)—1,(mn)]? )

M =

Ces mesures de distorsion ne sont pas assimilées a la perception humaine. En
effet, il suffit que l'image reconstruite soit 1'image originale décalée d'un pixel pour que
cette mesure soit grande alors que les deux images sont globalement identiques.

> Le PSNR:
Ou festl'image dont on veut mesurer I'EQM, 1" erreur quadratique moyenne par
rapport a I'image originale.
Le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) est une mesure plus courante pour évaluer
la qualité.

PSNR = 10 * log,o(-o) (4.3)

Ou

waleur maximale

JEQM

PSNR = 20 #log,,( ) (4.4)

Dans le cas d'une image codée sur 8 bits, la valeur maximale est de 255. Aussi, la
formule précédente devient:

e —
PSNR=20+1lo 22> ) & PSNR=10+*1lo 252 4.5
E10 (\,-'EQM) E10 (EDM) (4.5)
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3. Résultats de Simulations:

3.1 Segmentation des images simples:

3.1.1 Segmentation d'image N01 "coins":

chan ese contour chan ese segmentation

image originale

100 100 {/

150 150 ) = = 150
f T

200 200 | ! Y e 200

100 200 300

Figure 4.1 segmentation du 1¢ image par Chan-Vese

Gradient segmentation Watershed segmentation

Figure 4.2 segmentation du 1¢r¢ image Figure 4.3 segmentation du 1¢ image
par le Gradient par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les critéres d’évaluation
de segmentation sont présentés dans le tableau suivant:

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese 0.9863 280.4995 23.6515
Lignes de Partage des 102.7776 1.3652e+04 6.7789
Eaux "LPE"
Gradient 102.7776 1.3652e+04 6.7789

Tableau 4.1- Mesure de qualité de segmentation N:01.
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3.1.2 Segmentation d'image N02 "street":

image originale chan ese contour chan ese segmentation

IF

600

Figure 4.4 segmentation du 2¢m¢ image par Chan-Vese

Gradient segmentation Watershed segmenttion

Figure 4.5 segmentation du 2¢me image Figure 4.6 segmentation du 2¢me¢ image
par le Gradient par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de
segmentation sont présentés dans le tableau suivant :

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese -0.3815 1.7778e+03 15.6320
Lignes de Partage des 101.5283 1.3439e+04 6.8472
Eaux "LPE"
Gradient 101.5283 1.3439e+04 6.8472

Tableau 4.2- Mesure de qualité de segmentation N:02.
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3.1.3 Segmentation d'image N03 "bag":

image originale chanvese contour chanvese segmentation

"N RERE:

T

50

k]
100 B¢ 100

v
—rar L 'ﬁ,-- AT

¥
-
?.
}.
_I{i,

150 F 0 150

200 200

3 ! LR 4 >50
50 100 150 50 100 150

Figure 4.7 segmentation du 3¢m¢ image par Chan-Vese

Gradient segmentation Watershed segmentation

Figure 4.8 segmentation du 3¢me¢ image Figure 4.9 segmentation du 3¢m¢ image
par le Gradient par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de
segmentation sont présentés dans le tableau suivant:

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese -0.1494 843.9429 18.8677
Lignes de Partage des 89.1052 1.2550e+04 7.1443
Eaux "LPE"
Gradient 88.8536 1.2495e+04 7.1634

Tableau 4.3- Mesure de qualité de segmentation N:03.
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3.2 Segmentation des images bruitées:

3.2.1 Segmentation des images bruitées avec 'gaussian':

3.2.1.1 Segmentation d'image NO1 "coins" bruitée avec 'gaussian":

chan ese contour chan ese segmentation

image originale

Figure 4.10 segmentation du 1¢r¢ image bruité avec 'gaussian' par Chan-Vese

Regional Maxima of Opening-Closing by Reconstruction

Figure 4.11 segmentation du 1€ image Figure 4.12 segmentation du 1¢r¢ image
Bruitée avec 'gaussian’ par le Gradient bruitée avec 'gaussian’ par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de
segmentation sont présentés dans le tableau suivant :

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese 0.0225 740.6712 19.4345
Lignes de Partage des 102.4597 1.3610e+04 6.7922
Eaux "LPE"
Gradient 151.4199 2.6218e+04 3.9449

Tableau 4.4- Mesure de qualité de segmentation N:04.
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3.2.1.2 Segmentation d'image NO2 "street" bruitée avec 'gaussian':

image originale chanvese contour chanvese segmentation
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Figure 4.13 segmentation du 2¢me image bruitée avec 'gaussian’ par Chan-Vese

Regonal Maxina of Opening Closing by Recorstruction

Figure 4.14 segmentation du 2¢m¢ image Figure 4.15 segmentation du 2¢me image
bruitée avec 'gaussian’ par le Gradient bruitée avec 'gaussian’ par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de
segmentation sont présentés dans le tableau suivant:

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese -0.4622 1.1612e+03 17.4817
Lignes de Partage des 101.2207 1.3388e+04 6.8636
Eaux "LPE"
Gradient 101.2105 1.3386e+04 6.8644

Tableau 4.5- Mesure de qualité de segmentation N:05.
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3.2.1.3 Segmentation d'image NO3 "bag" bruitée avec 'gaussian":

chanvese contour chanvese segmentation
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Figure 4.17 segmentation du 3¢m¢ image Figure 4.18 segmentation du 3¢m¢ image
bruitée avec 'gaussian’ par le Gradient bruitée avec 'gaussian’ par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de
segmentation sont présentés dans le tableau suivant :

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese 0.1616 1.0533e+03 17.9051
Lignes de Partage des 80.4609 8.8516e+03 8.6606
Eaux "LPE"
Gradient 265.5036 1.2444e+04 7.1811

Tableau 4.6- Mesure de qualité de segmentation N:06.
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3.2.2 Segmentation des images bruitées avec 'poisson’ :

3.2.2.1 Segmentation d'image NO1 "coins" bruitée avec 'poisson':

chanvese contour chanvese segmentation

image originale

50 50

100
150 "

150

200 200 200

Figure 4.19 segmentation du 1¢r¢ image bruité avec 'poisson’ par Chan-Vese

Regional Maxima of Opening-Closing by Reconstruction

Figure 4.20 segmentation du 1€ image Figure 4.21 segmentation du 1¢r¢ image
Bruitée avec 'poisson’ par le Gradient bruitée avec 'poisson' par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de
segmentation sont présentés dans le tableau suivant:

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese 0.8352 366.9945 22.4842
Lignes de Partage des 27.1609 1.1437e+03 17.5476
Eaux "LPE"
Gradient 626.3814 1.3614e+04 6.7909

Tableau 4.7- Mesure de qualité de segmentation N:07.
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3.2.2.2 Segmentation d'image NO2 "street" bruitée avec 'poisson':

image originale
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Figure 4.22 segmentation du 2¢me image bruitée avec 'poisson' par Chan-Vese
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Regional Marima of Oening losing by Reconstucion

Figure 4.23 segmentation du 2¢m¢ image
bruitée avec 'poisson’ par le Gradient

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de

600

chanvese segmentation
-

Figure 4.24 segmentation du 2¢me image

bruitée avec 'poisson' par LPE

segmentation sont présentés dans le tableau suivant:

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese 0.5894 1.6630e+03 15.9218
Lignes de Partage des 31.8611 1.8234e+03 15.5219
Eaux "LPE"
Gradient 606.4905 1.3441e+04 6.8464

Tableau 4.8- Mesure de qualité de segmentation N:08.
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3.2.2.3 Segmentation d'image NO3 "BAG" bruitée avec 'poisson':

image originale chanvese contour chanvese segmentation
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Figure 4.25 segmentation du 3eme image bruitée avec 'pisson' par Chan-Vese

Regional Maxima of Opening-Closing by Reconstruction

Figure 4.26 segmentation du 3¢m¢ image Figure 4.27 segmentation du 3¢m¢ image
bruitée avec 'poisson’ par le Gradient bruitée avec 'poisson' par LPE

Les résultats obtenus pour les figures précédentes a partir les criteres d’évaluation de
segmentation sont présentés dans le tableau suivant:

Méthodes de EAM EQM PSNR
segmentation
Chan-Vese -0.1005 865.5861 18.7577
Lignes de Partage des 48.9284 4.5345e+03 11.5655
Eaux "LPE"
Gradient 354.3576 1.2495e+04 7.1634

Tableau 4.9- Mesure de qualité de segmentation N:09.
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4. Conclusion :

Dans ce chapitre, les méthodes de segmentation étudiées précédemment dans la
troisieme chapitre ont été appliquées sur des images, et cela pour qu'on puisse effectuer
une étude comparative entre ces méthodes qui est basée sur les critéres suivants: EQM,
EAM et PNSR.

Les indices d’évaluations et la comparaison des résultats obtenus par les trois
méthodes ont montré que la méthode de Chan-Vese est tres intéressante et meilleure que
les deux autres méthodes vu les résultats des criteres d'évaluation (EQM,EAM, PSNR).

Nos résultats sont relativement satisfaisants pour tout les cas du modele Chan-Vese.

Dans la dousiéme partie du resultats nous montrons que notre modele 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. malgré le fait que le bruit soit présent dans les
images, les forms géomeétriques sont reconstituées, sans pour autant filtrer le bruit.

Les résultats des segmentations par "LPE" et "Gradint" comme apparait dans les
figures (Figure: 4.11, Figure: 4.12, Figure: 4.17, Figure: 4.18, Figure: 4.26 et la Figure:
4.27) sont tres sensibles au bruit, on peut remarquer que la méthode de CV apparait
comme la plus performante dans ce cas par rapport aux deux autres méthdes.

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.

Nous avons eu des résultats positifs avec le modele de Chan-Vese que nous avons
implémenté sur des images monospectrales (niveau de gris).
Le modele 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.

L’approche de Chan-Vese 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 I'approche qui utilise des
autres methodes de segmentation.

Nous avons remarqué que pour la détection de contour, il faut jouer sur les
coefficients afin d’avoir de meilleurs résultats. Les coefficients sont différents suivant les
images, le contraste de I'objet dans I'image et aussi la position de la courbe dans I'image
lors de son initialisation.

Mais comme toutes les méthodes d’optimisations, les deux méthodes proposées,
hybride et non hybride, ont enregistré quelques inconvénients au cours d’exécution
comme :

» Le nombre de parameétres, qui est relativement grand, les résultats dépendent

directement de I'optimisation de ces parametres.

» Le temps de calcul est parfois élevé estimé a quelque minutes dus au nombre

d’itérations appliquées, plus le nombre d’itérations augmente plus le temps
d’exécution augmente.
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Conclusion générale :

Dans ce travail, nous avons présenté la conception d’une variante d’algorithme pour
I'appliquer au probléme de segmentation d’images.

La segmentation est I'étape la plus importante dans un systeme de traitement d'image, car
c'est |'étape qui permet d'isoler les différentes entités qui composent une image et ceci
influant fortement l'interprétation et I'analyse.

Il n'y a pas de solution générale au probléme de segmentation, mais plutot un ensemble
d'outils mathématiques et algorithmiques, que 1'on peut combiner ensemble pour résoudre
des problemes spécifiques.

Le présent travail nous a principalement montrés la variété des méthodes de
segmentation existantes ainsi que leurs application dans le domaine de traitement d'image.

Nous avons testé cette méthode de segmentation en appliquant l'algorithme de Chan-
Vese, et nous faire une comparaison entre l'algorithme proposé et des autres algorithmes
existant par des criteres de validités que nous allons utiliser précédemment.

Les résultats de test obtenus démontrent clairement |'efficacité de cet algorithme de
segmentation d'image par rapport aux d'autres algorithmes dans le domaine de la
segmentation des images.

Nous avons exposé dans le premier chapitre une généralité sur le traitement d'image.

Dans le deuxieme chapitre, nous y avons présenté les différentes méthodes de
segmentation d’images, nous sommes intéressés a la méthode de Chan-Vese, puis nous
donnerons et expliquerons d'autres modeles de segmentation " Lignes de Partage des Eaux
et le Gradient” qui nous les utilisons pour la comparaison les résultats pour des images
scalaires en niveau de gris.

A travers le troisieme chapitre, nous avons exposé en détail les méthodes de segmentation
d'images :

» Chan-Vese.

» Lignes de Partage des Eaux.
» Gradient.

» Opérateur de croisement.
» Opérateur de mutation.

» Méthode d’insertion.

> Critére d’arrét.
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Dans ce chapitre, nous allons présenter les tests et les résultats du travail fourni. Il s'agit
principalement, de compares entre la méthode de segmentation proposée de Chan-Vese et
quelque d'autres modeles de segmentation: " Lignes de Partage des Eaux et le Gradient”.

Pour faire une comparaison objective des différentes méthodes proposées, nous
proposons d'opter comme criteres: EAM (erreur absolue moyenne), EQM (erreur
quadratique moyenne), et PSNR (Peak Signal to Noise Ratio). Nous présentons dans des
tableaux les valeurs des criteres de validation pour toutes les méthodes proposées.
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