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Introduction générale

Introduction générale
Le dernier siecle a été marqué par de grands changements technologiques dans le
domainede la médecine. Il y va de méme pour 1’imagerie médicaleelle est regroupe
I’ensemble des techniques permettent de visualiser une partie du corps humain, cela en
créant une représentation visuelle compressible d’une information a caractére médicale
dans le but d’établir un diagnostic et de faire un suivi approprié du traitement,Elle
fournitun volume croissant de données tridimensionnelles provenant de modalités
d’acquisitionsdifférentes. On peut citer le scanner a rayon X, la médecine nucléaire,
I’échographie,l’Imagerie par résonance magnétique (IRM)....etc.
La segmentation d’images est une étape cruciale pour plusieurs applications de la
visionpar ordinateur. Elle a re¢u une forte attention aussi bien de la part des
chercheursacadémiques que des industriels durant les trois dernieéres décennies du
XXeme siecle.
En effet, nous faisons souvent appel a une étape de segmentation d’images pour
desapplications de localisation, d’imagerie médicale, de vidéo surveillance, de
télédétection,ou encore de compression d’images...etc.la segmentation est un processus
de partitionnement de I’ensemble des pixelsd’une image en plusieurs sous-ensembles
disjoints selon des criteres prédéfinis, ilsdivergent sur le choix de ces critéres qui restent
généralement une source de débat. Le but de la segmentation d'une image est donc de
faciliter 1'extraction deséléments, qui la composent et d’atteindre une précision plus
robuste et fiable, c¢’est pour celaque toutes les taches ultérieures comme I'extraction de
primitives, la détection d'une positiond'un objet, ou la reconnaissance d'un objet
dépendent fortement de la qualit¢ de laSegmentation. Vu son importance plusieurs
approches de segmentation ont été proposées.
L’objectif de notre travail est de concevoir les méthodes de segmentation d’images par

région sur I’image médicale (IRM, rayon x...etc) et les critéres de validations.

Ce mémoire est divisé en quatre chapitresqui nous permettront deprésenter les différents
aspects de notre travail.

Dans le premier chapitre une étude sur I’imagerie médicale, et quelque techniques
d’imagerie médicale. dans Le deuxiéme chapitre Nous avons présentés les différentes

méthodes de segmentation d’images par région, contour, mixte.
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Dans le troisieme chapitreprésente Les différentes métriques d’évaluationde la
segmentation’ avec ses différentes formes a savoir I’évaluation supervisée et celle dite

non supervisée.

Enfin, dans le dernier chapitre nous présenterons les résultats, ou on a commencé par le
choix de I’image de test, ensuite présenté les traitements appliqués et les résultats de
différentes méthodes utilisées. avec les critéres de validations.

Nous terminons ce travail par uneconclusion générale.
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Chapitre I Description de I'image médicale

I. 1 Introduction

L'imagerie médicale est un ensemble de techniques consistant & mettre en image
différentes régions ou différents organes de l'organisme. Il existe plusieurs types
d'imageries médicales qui sont plus ou moins adaptées en fonction des zones a étudier.
On distingue notamment la radiologie, qui utilise les rayons X pour explorer les os, les
poumons, 'abdomen ou le systéme digestif, 'échographie, qui se sert des ultrasons pour
explorer les organes pleins et qui permet d'observer le feetus au cours de la grossesse,
I'imagerie par résonnance magnétique (IRM) qui permet d'obtenir des images en coupes
du corps, le scanner qui donne également des images en coupe et qui permet de réaliser
la représentation d'organes en 3D.

1.2 QUELQUE TECHNIQUES D’IMAGERIE MEDICALE
I.2.1. L’imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est issue d’une série de découvertes

Oéme

scientifiques faites tout au long du 2 siecle, qui exploite les propriétés magnétiques
des tissus, basée sur les propriétés magnétiques des noyaux atomiques, généralement
des protons, qui sont abondants dans les tissus biologiques riches en eau et en graisses.
Sur les tissus mous, elle offre de trés bons contrastes qui peuvent étre modulés grace a
I’utilisation de séquences spécifiques. L’imagerie par résonance magnétique offre une
gamme varié¢e d’examens permettant de caractériser la fibrose et les tumeurs hépatiques
par différentes modalités. Un méme examen permet alors de quantifier différents
parametres physiologiques. Les temps d’acquisition importants sont une des principales
limitations de I’IRM, restreignant les possibilités de réaliser I’ensemble des examens

IRM potentiellement utiles, bien que les évolutions méthodologiques et technologiques

laissent espérer une marge de progression conséquente.

Figure I.1: Image médicale IRM [1].
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L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une modalité d’imagerie qui s’est
imposée aujourd’hui comme une technique de choix a la fois dans le cadre clinique et
dans le cadre recherche. Les informations extraites des images IRM peuvent étre
anatomiques ou fonctionnelles comme en imagerie de diffusion ou de perfusion. L’IRM
est une imagerie sensible a des artéfacts dont les sources sont multiples. Parmi ces
artéfacts, 1’artéfact de susceptibilité magnétique est I’un de ceux qui pose le plus de
problémes. L’origine de cet artéfact est la différence de susceptibilité magnétique entre
deux milieux. L’artéfact de susceptibilit¢ magnétique est présent dans les principales
familles de séquences écho.[1]

1.2.2. Les Images Ultrasonores : L’Echographie

L’Echographie est une technique médicale consistant a visualiser certains organes a
I’aide de sons a haute fréquence (les Ultrasons). Les sons réfléchis par les organes sont
analysés par ordinateur de facon a produire une image sur un écran ou une photographie
Les sont émis par un cristal a oscillation rapide dont la fréquence se situe entre 18 et 20
KHz.Ces vibrations du sonde, en contact étroit avec la peau, pour émettre les sons et
recevoir les échos. La peau est également enduite de gel pour améliorer I’acoustique.
L’air, les os et les tissus calcifiés absorbent la quasi-totalité des faisceaux d’ultrasons,
Cet examen n’est donc pas utile pour diagnostiquer les atteintes osseuses ou
pulmonaires. En revanche, les fluides sont de bons conducteurs d’ultrasons, si bien que
cette technique est utilisée pour examiner les kystes et des organes tels la vessie, le
systeme biliaire ou visualiser le foetus dans le sac amniotique.

L’Echographie peut également servir aux examens du réseau artériel, du cceur du
pancréas, de la cavité péritonéale, de 1’appareil urinaire, des ovaires, du systéme
veineux, du cerveau et de la moelle épini¢re. L’examen du foetus pendant la grossesse
est pourtant son utilisation la plus courante.

L’échocardiographie est 1’application de la technique des ultrasons a ’examen du
cceur. Elle est utilisée pour étudier les maladies cardiaques congénitales, les affections
coronariennes, les tumeurs cardiaques et d’autres troubles du cceur. L’échographie est
¢galement utilisée pour guider les interventions chirurgicales comme I’amniocentese
amniocentése ou au cours des biopsies délicates.

A la différence des rayons X, I’échographie n’est pas contre-indiquée pendant la
grossesse puisqu’elle ne présente aucun risque, ne pour la mere, ni pour ’enfant. Elle

permet de suivre la croissance et le développement du feetus, de s’assurer de sa bonne
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santé et de préciser le terme du bébé car il est possible de déterminer I’age exact du

feetus en mesurant son tour de tete. [2]

Figure 1.2 : Image d’échographie de grossesse

1.2.3. Image rayons X

Les rayons X sont une forme de rayonnement ¢lectromagnétique, au méme titre
que la lumiere visible, 1'ultra-violet, l'infra-rouge, les micro-ondes, les ondes radio ou
les rayons gamma. Les premicres versions de tubes a rayons X voient le jour au début
du XXeéme siecle et, depuis maintenant un siecle, le principe physique régissant leur
fonctionnement reste le méme. Les matériaux et la technologie ont, par contre,
largement évolué et permettent des régimes de fonctionnement plus soutenus, ainsi que
de meilleurs rendements de conversions énergétiques. Peuvent étre produits de deux
manicres différentes. La premiére manicre est celle liée aux changements d’orbite des
¢lectrons. Des rayons X sont produits par des transitions électroniques qui font
intervenir les couches internes proches du noyau. Ces transitions peuvent étres données
lors d’un rayonnement incident de rayons X vers I’atome ou bien par un bombardement
d’¢électrons, fait qui provoquera 1’excitation de I’atome (¢&jection des électrons). Si
I’¢lectron éjecté est proche du cceur, un électron de la périphérie va occuper sa position
(processus de désexcitation) en émettant un photon qui va appartenir au domaine X. La
deuxiéme fagon de produire des rayons X est basée sous le principe d’accélération
(freinage et changement de trajectoire) d’électrons. Un tube a rayons X sera alors

nécessaire. Le principe est le suivant : Lorsqu’on applique une haute tension é€lectrique

5
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(de I’ordre de 20 a 400 kV) entre deux électrodes, un courant d’électrons, de la cathode
vers 1’anode (appelée aussi anticathode ou cible), est produit. Lorsque le faisceau
d’¢lectrons avance vers la cible, ils sont freinés par les atomes de celle-ci, en
provoquant un rayonnement continu de freinage ou de Bremsstrahlung (phénomene
décrit plus bas), dont une partie du spectre est dans le domaine des rayons X. En méme
temps, les rayons résultant provoquent I’excitation des atomes de la cible qui, telle que
décrit au début de cette section, réémettent un rayonnement X grace au phénomene de la
fluorescence X. Le tube donnera un spectre résultant de la superposition du

rayonnement de freinage et de la fluorescence X de la cible .[1]

f

:
17

Figure 1.3: Image médicale rayons X

1.2.4.La radiographie

La radiographie est la formation, sur un film photographique, d’une image d’un
objet qui a été interposé entre le film et une source de Rayon X. Le radiogramme est
I’image obtenue de cette manicre. Le terme radiologie (terme issu du latin radius :
Rayon et du grec logos : discours) est interne plus global qui désigne 1’utilisation des
Rayons X dans un but diagnostic radiographique ou thérapeutique (cancer). Le terme de
radiographie est maintenant utilis¢é dans un sens plus large d’imagerie médicale

(remplagant de ce fait la radiologie diagnostique).
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Elle est notamment utilisée en orthopédie, en rhumatologie et en orthodontie ou
elle permet d’étudier les traumatismes osseux (fractures, etc.), les déformations du
squelette ou les implantations dentaires. La pneumologie y a aussi recours (radio de
poumons). Chez la femme, la radiographie du sein (mammographie) est devenue un
examen systématique de prévention du cancer du sien.

Il est aussi possible de visualiser certains organes ou parties creuses,
habituellement invisibles aux rayons X, en les « remplissant » d’un produit de contraste,

opaque aux rayon X : ¢’est la radiographie de contraste .[3]

Figure [.4: Image médicale radiographie

1.2.5. L’imagerie nucléaire

L’invention de la médecine nucléaire s’est reposée sur la découverte des isotopes
radioactifs par Frédérique et Iréne Joliot-Curie en 1934 et sur le développement de la
premicre gamma-caméra en 1957 par Hal Anger[4]. La médecine nucléaire regroupe
plusieurs techniques comme la scintigraphie : on injecte au patient un produit radioactif,
porté par une molécule ayant des propriétés d’association aux tissus biologiques. En
effet, ces isotopes s’accumulent dans certains organes précis que le médecin cherche a
étudier. Ils émettent alors des rayonnements, gamma le plus souvent (mais d’autres
techniques peuvent étre utilisées), détectés par une gamma-caméra a scintillation. Les
radio-isotopes sont des ¢léments non-stables subissant des désintégrations ou des

désexcitations pour arriver a un état stable. Ils sont donc des isotopes radioactifs. Le
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plus utilis¢ en médecine est le technétium de faible demi-vie. Il provient de la
désintégration du molybdéne, un métal de transition. Une fois injecté au patient, le
technétium se désexcite en technétium stable et émet des rayons gammas d’énergie 140
Kev -idéale puisque assez €nergétique pour traverser les tissus vivants, et donc pouvant
étre captés par la gamma-caméra-. Tout d’abord, les photons passent par un collimateur
a trous paralleles qui permet leur sélection. En effet, seuls les photons frappant le
collimateur de fagon perpendiculaire a sa surface sont utiles pour la formation de
I’image. Sans collimateur, il est impossible de déterminer 1’origine des photons et ainsi
de reconstruire une image. Ensuite, le cristal scintillant convertit les photons gammas ou
bétas en lumiere visible. Enfin des photomultiplicateurs augmentent le nombre de
photons et convertissent le signal optique en signal numérique. L’¢€lectronique et
I’informatique calculent la position et 1’énergie des photons gammas et reconstruisent
numériquement 1’image. On peut améliorer la résolution de 1’image par une collimation
énergétique : seuls les photons ayant 1’énergie caractéristique du radio-traceur sont

retenus pour la formation de I’image .[4]
I.2.6. Tomodensitométrie (scanner)

Le scanner appelé tomographe axial assist¢ par ordinateur (TAO), est un
dispositif de radiographie associant rayon X, Est une image des plans de coupe d’un
objet, en particulier du corps humain. Inventé par le Britannique Godfrey Hounsfield

dans les années 1970.

Le scanner est une technique permettant d’établir une succession d’images «de
coupe» de la zone scannée. Ces images sont le résultat d’un traitement et d’une
reconstruction informatique de I’information regue par les capteurs de 1’appareil.

Le scanner permet de visualiser des modifications de volume ainsi que des
anomalies de structure au niveau des tissus ou des organes. Cette technique est utilisée
dans divers domaines d’application :

» La cancérologie pour la détection de nodules, le controle de la réponse a la
chimiothérapie et le bilan d’extension des cancers (pulmonaires, bronchiques, pelviens,
ORL),

» La chirurgie pour localiser précisément la zone ou I’on envisage I’intervention,

» La traumatologie pour I’étude de traumatismes et de fractures.



Chapitre I Description de I'image médicale

Le scanner aujourd’hui continue a évoluer pour tenter d’aller plus loin dans le
diagnostic médical. Afin d’avancer vers cet objectif, cette modalité a du s a ouvrir a la
présentation en trois démontions. Cette novelle visualisation apporte beaucoup de
bénéfices en faveur du diagnostic médical. Mais cette nouvelle technologie n’est
possible qu’avec I’utilisation de consules de post-traitement. Ces consoles sont des
ordinateurs utilisant des algorithmes spécifiques afin de pouvoir reconstruire les images
scannées en trois dimensions.

Elles ont aujourd’hui, un rdle de plus en plus important et sont a la base de
I’exploitation des données acquises par le scanner.[3]
1.2.8. L’imagerie thermique

L’imagerie thermique est largement utilisée dans le domaine militaire pour ses
capacités de vision diurne et nocturne et sa longue portée d’observation. Cette
technologie est basée sur la détection passive dans D’infrarouge. En conditions
météorologiques dégradées ou quand la cible est partiellement dissimulée par du
feuillage ou des filets de camouflages militaires, elle devrait étre a court terme de plus
en plus complémentée par un systétme d’imagerie active. Cette technologie est
essentielle pour ’imagerie a longue portée. La technique d’imagerie dite flash 2D est
basée sur une source laser impulsionnel qui illumine la scéne et sur une caméra rapide
synchronisée qui constitue le systéme d’imagerie. Ces deux technologies sont bien
éprouvées en présence de conditions météorologiques claires. Les modeles TRM4
(imagerie thermique) et PERFIMA (imagerie active) sont capables de prédire
correctement les performances de tels systémes par beau temps. En revanche, en
conditions dégradées telle que la pluie, le brouillard ou la neige, ces modeles deviennent
non pertinents .[5]

1.2.9. L’imagerie satellitale

L’imagerie satellitaire est incontestablement la technique de télédétection qui
représente le plus d’avenir eu égard aux progres constants, tant en matiere de lanceurs
qu’en matiere de capteurs.

En cartographie topographique, les images provenant des satellites d’observation de
la terre viennent heureusement compléter dans ce domaine les photographies aériennes,
mais pour le moment leur pouvoir de résolution limité les empéche de les remplacer
totalement. Il est vrai que dans un avenir assez proche les progreés de la technique
combleront cette différence et risquent de reléguer quelque peu la photo aérienne au

second plan. En tout état de cause, les images satellitales deviennent de plus en plus
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incontournables en cartographie topographique, en particulier dans les régions
difficilement accessibles, méme pour des survols en avions, mais également dans les
autres régions, ou elle fournissent des données complémentaires par rapport aux photos
aériennes. L'utilisation de I’imagerie satellitaire rend le processus d’élaboration de la
carte rapide, précis et économique Rapide, parce que un satellite de télédétection est
capable d’établir la carte d’un vaste massif ou d’une ville entiere dans le temps
nécessaire a une équipe de techniciens pour décharger ses équipements sur le site, ou a
un pilote pour effectuer sa visite pré-vol. Précis : la camera et le détecteur ne peuvent
mentir. Dans la mesure ou aucune intervention humaine n’est requise pour créer une
image satellitaire brute, les informations contenues constituent une représentation
précise, objective et impartiale des objets et caractéristiques de la surface de la terre .[6]
1.2.9. L’imagerie hyper spectrale

L’imagerie hyper spectrale est une technique combinant |’imagerie et la
spectroscopie ou chaque image est prise pour une bande étroite du spectre
¢lectromagnétique. Par exemple, I’oeil humain voit la lumiére en trois bandes (rouge,
vert et bleu) tandis que I’imagerie hyperspectrale permet de ‘voir’ en un trés grand
nombre de bandes allant typiquement du visible au proche infrarouge.

Le terme hyper spectral fait référence au nombre de bandes qu’il est possible de
prendre a travers le spectre ¢lectromagnétique. Par comparaison, 1’imagerie
multispectrale fait 1’acquisiton de bandes discrétes du spectre tandis que 1’imagerie
hyperspectrale fait 1’acquisition de bandes continues de moins de 10 nm. Grace a notre
technologie unique, nous sommes en mesures d'obtenir des largeurs bandes aussi faibles
que 2-4nm et méme 0,3nm. Aprés que les mesures aient été traitées, il est possible
d’avoir I’information spatiale et spectrale de chaque pixel de ’image et ainsi identifier
une molécule, un matériau ou un tissu grace a sa signature spectrale unique.

Les images hyper spectrales sont présentées sous forme d’un cube hyperspectral
contenant toute I’information spatiale et spectrale d’un échantillon. Les dimensions dans
ces cubes sont celle de I’espace (axes x et y) et la troisiéme est la dimension spectrale

(z), correspondant a I’intensité lumineuse en fonction de la longueur d’onde.[7]
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Conclusion

L’imagerie médicale est certainement 1’un des domaines de la médecine qui a le plus
progressé ces vingt dernieéres années. Il est regroupe I’ensemble des techniques
permettant de visualiser une partie des corps humain.
Dans ce chapitre nous avons présent¢ une étude sur ’imagerie médicale de facon
générale, ses caractéristiques, les différents types existe (image résonance magnétique,
rayon X, imagerie nucléaire,...etc.)
De ce fait, dans le prochain chapitre, une description générale et détaillée sur un parmet

les différentes méthodes de segmentation d’images.
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11.1 Introduction

La segmentation est un traitement de bas-niveau qui consiste a effectuer une partition de
I’image en régions homogénes par rapport a un ou plusicurs critéres. Les régions
obtenues se distinguent les unes des autres par des différences significatives selon ces
mémes critéres. Aprés ces étapes, nous pouvons a extraire des points, des lignes ou des
régions. Le choix d’une technique de la segmentation est liée a plusieurs facteurs
comme : la nature de I’image, les conditions d’acquisition (bruit), les primitives a
extraire (contour, texture,...).

11.2.Méthodes de segmentation d’images

11.2.1.Les méthodes de segmentation basées sur I’approche contour

Le but de la détection de contours est de repérer les points d’une image numérique
quicorrespondent a un changement brutal de I’intensit¢ lumineuse. Ces changements
depropriétés de 1’image traduisent en général des événements importants ou des
changements dans les propriétés de I’image. Ils incluent des discontinuités dans la
profondeur, dans 1’orientation d’une surface, dans les propriétés d’un matériau et dans
I’éclairage d’une scene.La détection de contour est un champ de la recherche qui
appartient au traitement d’imageet a la vision par ordinateur, particulierement dans le
domaine de I’extraction decaractéristiques.

La détection des contours d’une image réduit de maniere significative la quantité
dedonnées et élimine les informations qu’on peut juger moins pertinentes, tout en
préservant lespropriétés structurelles importantes de 1’image.

Les méthodes de détection de contours reposent sur trois concepts : Les
techniquesdérivatives et de filtrage, les approches morphologiques et les approche de
modeéles déformables.[8]

11.2.1.1.Les méthodes dérivatives et les techniques de filtrage

Les modeles dérivatifs consistent a modéliser les contours ou des zones d’images
etsupposent que I’image numérique provient de 1’échantillonnage d’une fonction
scalaire asupport borné et dérivable en tout point. Ces variations d’intensité de 1’image
peuventcorrespondre & des variations d’illuminations, des changements d’orientation
oude distance a I’observateur, des changements de reluctance de surface, des
variationsd’absorption des rayons,dans le traitement d’une image numérique, toutes
cesgrandeurs sont condensées en une seule variable bi ou tridimensionnelle ; dans le
casmonochrome, ¢’est ’intensité lumineuse. Ce sont des contours idéaux.Les méthodes

deérivatives utilisent un opérateur de dérivation pouvant détecter la transitiond’un signal.
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Le principe des méthodes dérivatives repose sur la détection d’une transition d’unsignal
a partir de sa dérivée .On peut trouver le point de contour par détermination du
maximum de la norme du gradient ou bien en étudiant le passage par zéro du
laplacien.[9]
» Approche du gradient
Gradf =Vf = (Z—ig—i)(ll.l)
Le principe de cette méthode consiste tout d’abord a calculer le gradient de I’image,

puisson module dont la formule est :

[Vr] = (§—£)2 + (g—g)z(u.z)

Ce dernier traduit les variations du NG. Plus la valeur est élevée plus la variation est

forte.La direction du gradient est donnée par :

af
a = arctan g | a%f | (I.3)

ax/

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

(lespoints de plus fort contraste) sont sélectionnés grace a un seuillage adéquat.
» Approche du Laplacien

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

0%f 0%*f

ax? a2

Cette technique est particulierement sensible au bruit, en raison de la double

V2f = (11. 4)

dérivation.De ce fait, un seuil sera utilisé, afin de ne pas prendre en considération le
bruit, qui peut setraduire lui aussi par des oscillations autour de zéro. Ce seuil ne
prendra en compte que lespassages par zéro les plus marqués (d’amplitude relativement
élevée) correspondant aux vraiscontours.

11.2.1.2.Les méthodes de segmentation par approche morphologique

Si on considérél’image Comme une surface dans un espace tridimensionnel
(i,j,I(i,j)) et Bun élement structurant, ces techniques peuvent étre directement

utilisées sur I’image.
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Alors I’approche morphologique consiste a déplacer 1’élément structurant en chaque
pixel(x,y)de I’image a traiter I(x,y) et les relations entre 1’image et 1’élément
structurantB sontanalysées : inclusions, connexion.[10]
On appelle :

= Dilatation : D(i,j) = maxy eg[I(i — k,j — 1) + B(k, )](11.5)

= Erosion :E(i,j) = ming,eg[I(i — k,j — 1) + B(k,1)](11.6)

* Quverture : érosion suivi d’une dilatation.

=  Fermeture ;: Dilatation suivi d’une érosion.
La détection du contour consiste a détecter les sauts :

= Gradient par érosion : VgI(i,j) = 1(i,j) — E(i,j)(11.7)
= Gradient par dilatation : VpI(i,j) = I(i,j) — D(i,j)(11.8)
= Laplacienmorphologique:L(I1(i, /) = VpI(i,j) — VEI(i, j)(11.9)

I1. 2.1.3.Les méthodes de segmentation par approche de modéles déformables

L’approche par modéle déformable consiste a représenter I’image par une fonction.
Lescontours sont modélisés par des courbes élastiques a ajuster le mieux possible aux
frontieresdes régions. Pour cela, on associe une énergie dont la définition est
étroitement liée a celle descontours. Les minimax locaux de cette énergie correspondent
aux contours s’ajustant le mieuxau modele utilisé.

Les algorithmes de segmentation fondés sur les modeles déformables ont 1’avantage
parrapport aux methodes dérivatives de fournir des contours fermés. Parmi ces
méthodes, on trouve les contours actifs et les ensembles de niveaux .[11]
11.2.2.Les méthodes de segmentation par approche région
Les méthodes de 1’approche région cherchent a différencier les régions en utilisant
lespropriétés de I’image telles que la couleur, la texture, la forme...Ces méthodes
utilisent principalement les critéres de décision pour segmenter I’image en différentes
régions selon lasimilarité des pixels.[12]

Nous proposons dans la suite les différentes méthodes de segmentation de type région.
11.2.2.1Les méthodes de segmentation par seuillage
Les méthodes les plus classiques des approches régions sont les méthodes de seuillage.

Cesméthodes essayent de trouver une valeur d’intensité appelée seuil, a partir de
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I’histogramme del’image pour séparer les différentes régions. Elles sont applicables
avec efficacité sur desimages qui présentent un fort contraste entre les régions.

Il existe de trés nombreuses méthodes de seuillage d’un histogramme. La plupart de
cesméthodes s’appliquent correctement si 1’histogramme contient réellement des pics
séparés. Deplus, ces méthodes ont trés souvent été développées pour traiter le cas
particulier de lasegmentation en deux classes (i.e. passage & une image binaire) et leur
généralité face aux casmulti-classes n’est que trés rarement garantie. L’une des
méthodes de référence dans cetteclasse est la méthode d’Otsu .[8]

11.2.2.2Les méthodes de segmentation par la classification

Les méthodes de segmentation d’images par classification sont issues du domaine de
classification des données multidimensionnelles. Elles définissent une partition de
I’image en un ensemble de classes tel que chaque classe rassemble des pixels ayant des
vecteurs de caractéristiques souvent réduit au niveau de gris aussi similaire que possible
et que les classes soient aussi distinctes les unes des autres.

Généralement, ces méthodes de segmentation ne prennent pas en compte la disposition
spatiale des pixels et ne considérent que le vecteur de caractéristiques utilisé. Elles
identifient des classes de pixels présentes dans 1’image et affectent a chaque pixel une
étiquette indiquantla classe a laquelle il appartient. Ainsi, les pixels appartenant a une
classe peuvent former plusieurs régions non adjacentes dans 1’image mais partagent les
mémes propriétés statistiques. Une segmentation en régions n’est obtenue qu’apres
analyse de la connexité des pixels dans I’image étiquetée.[13]

Généralement les résultats des methodes de classification sont plus ou moins différents
la classification peut étre supervisée ou non supervisee.

11.2.2.2.1Méthodes supervisées

Les méthodes de classification supervisées supposent la connaissance a priori
del’appartenance de chaque échantillon de I’ensemble d’apprentissage a une classe
donnée, ce qui revient a supposer une connaissance a priori sur I’image a
segmenter.[14]

11.2.2.2.2Méthodes non Supervisées (Automatiques)

La méthode de classification non supervisée a pour but de trouver des partitions
d’unensemble d’individus en fonction de criteres de proximité de leurs vecteurs
d’attributs dansl’espace de représentation. Elles sont utilisées pour effectuer une
classification en aveugle et,ainsi pour réaliser une segmentation sans connaissances a

priori sur I’image. Il est parconséquent nécessaire de prendre quelques précautions. La

15



Chapitre II Méthodes de segmentation d’'images

mesure de proximité est calculéesur tous les attributs, il n’y a donc pas de réduction de
I’espace de représentation. Comme iln’y a pas d’exemples d’apprentissage, si certains
attributs utilisés sont non représentatifs desclasses recherchées, le résultat pourra étre
médiocre. [14]
11.2.2.3.Les méthodes de segmentation par partitionnement
La classification par partitionnement s’agit d’un processus itératif, chargé de
partitionnerl’ensemble des pixels de I’image N en C classes. Dans le processus de
classification, leséléments sont affectés a la classe la plus proche. Les représentations
des classes sontréguliérement mises a jour, selon un critere de minimisation. Ces
méthodes de classificationnécessitent trois prés requis :

» Chaque objet (pixel) doit étre représenté par un vecteur d’attributs.

= Un critére pour classifier les objets dans des classes est fixé, une distance entre

élémentsest définie.
= Un critére qui représente la stratégie de fusion ou de dissociation des classes est
donné.

Parmi les méthodes par partitionnement les plus connues, on trouve la méthode des k-
Moyennes(k-Means) et 1’algorithme des k les plus proches voisines (KPPV).
11.2.2.4.Les méthodes de segmentation par classification floue
En effet, une classe est un groupe d’individus présentant des similitudes communes.
D’unepart, les similitudes sont plus au moins fortes entre les individus d’'une méme
classeD’autre part, un méme individu peut présenter des similitudes avec les individus
d’autresclasses. Le degré d’appartenance d’un individu n’est pas localisé a une classe
déterminée maisse trouve distribuée sur plusieurs classes.
Nous retrouvons 1a le concept méme de I’ensemble flou, puisque, dans ce formalisme,
unélément peut appartenir plus au moins fortement a plusieurs ensembles flous.
Parmi les méthodes de classification floues, I’algorithme fuzzy C-means (FCM) est le
plusutilisé dans la segmentation d’image. Durant les itérations, le degré d’appartenance
flou est misa jour comme une fonction de distance par rapport aux classes .[15]
11.2.2.5.Les méthodes de segmentation par croissance de régions
Cette technique est ascendante et part du pixel pour remonter jusqu’aux régions en
agrégeantles pixels selon un critére d’homogénéité. On appelle dla fonction qui
caractérise une propriétéd’une région Ri et Sn I’ensemble des pixels non attribués a une

région au début de 1’étape n.
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= Definir les germes des régionsgi. Les germes sont des pixels ou des groupes de
pixelsdits « libres » qui ne sont pas affectés a une région. Le choix des germes
influence la qualité dela segmentation. Plus le germe est un bon représentant
d’une région plus ’agrégation obtenuereprésentera une région homogene.
= Tant queSn # 0, on affecte le pixel élément de Sn au germe gi qui minimise
unefonction W.
Cette fonction est la somme des fluctuations de la propriété @ des régions .[13]
a. Méthode de Fuzzy C-means (FCM)
Fuzzy C-Meansdéveloppé par Bezdek en 1981 a la suite des travaux de Dunn est un
algorithme de classification non supervisée floue, il introduit la notion d’ensemble flou
dans la définition de classes : chaque point dans I’ensemble des données appartient a
chaque cluster avec un certain degré, et tous les clusters sont caractérisés par leurs
centre de gravité. Il utilise un critére de minimisation des distances intra-classe et de
maximisation des distances inter-classe, mais en donnant un certain degré
d’appartenance a chaque classe pour chaque pixel.
Cet algorithme nécessite une connaissance préalable du nombre de clusters et génere
les classes par un processus itératif en minimisant une fonction objective. Ainsi, il
permet d’obtenir une partition floue de I’image en donnant a chaque pixel un degré
d’appartenance a une classe donnée. Le cluster auquel est associé un pixel est celui dont
le degré d’appartenance sera le plus élevé.
Les principales étapes de ’algorithme Fuzzy C-means sont :
1. La fixation arbitraire d’une matrice d’appartenance.
2. Le calcul des centroides des classes.
3. Le réajustement de la matrice d’appartenance suivant la position des centroides.
4. Calcul du critére de minimisation et retour a 1’étape 2 s’il y a non convergence de
critére.[16]
a.1.Principe de Fuzzy C-means
Soit X = {x;, x5, X5 ........, Xy} un ensemble de N observations a classifier en K classes
ou chaque observation xi (i= 1,2, ... , N) peut étre représentée par un ensemble de D

H . _ T
attributs : xXj = (le,sz,xj3 v Xjp ) .
Les K classes sont représentés par un vecteur des centres des classes

V = (V1,03 V3, v we oo, Vg ), OU U= (Vieq, Vieas - - Xkp )T, €St le centre de la classe k.
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Chaque observation xi est définie par son degré d’appartenance uik a la classe k
telqueU;;, € [0,1]. On peut alors définir une matrice de partition U = [U;;] de dimension
(N*K).

L’algorithme FCM consiste a partitionner les N observations en K classes de maniére
aminimiser la similarité des observations a 1’intérieur de chaque classe. Il se traduit par

laminimisation de la fonction objective suivante :

k N
JFCM(U,V) = Z z W2 (x;, ) (1L 10)
k=1 i=1

Sous contraintes suivant :

0<X¥l up <N Yioquxp=1 (11.11)
m : est le facteur de fuzzification ou facteur flou tel quel <m< oo.
d(x;, vi) = Ix; — vyl est la distance séparant 1’observation i et le centre de la classe k.

Généralement la distance utilisée est euclidienne :

D
d(x;v) = Z (xij — V) (I1.12)

J=1
La premicre contrainte assure qu’aucune classe ne doit étre vide et la seconde est

unecontrainte de normalisation qui assure que la somme des degrés d’appartenance de

chaqueobservation a toutes les classes soit egale a 1.

Le partitionnement flou est réalisé par une optimisation itérative de la fonction
objectivedonnée par 1’équation (I1.13), avec une mise a jour des degrés d’appartenance
et des centres desclassesv;, comme dans le cas de 1’algorithme K-means.Mise a jour des

degrés d’appartenance suivante :

1
Uy, = >—(11.13)

25_(=1(d(xi"’k)>

d(xj,vk)

D’ou la formule de mise a jour des centres de classes :

N m
V. = Y=g Uik *Xi
k — N m
Yim1 Uik

(11.14)

b.Méthode de k-means :

L’algorithme K-Means est I’algorithme de clustering le plus connu et le plus utilisé,

dufait de sa simplicité de mise en ceuvre. Il partitionne les données d’une image en K
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clusters.Contrairement a d’autres méthodes dites hiérarchiques, qui créent une structure
en « arbrede clusters » pour décrire les groupements, k-means ne crée qu’un seul niveau
de clusters.L’algorithme renvoie une partition des données, dans laquelle les objets a
I’intérieur dechaque cluster sont aussi proches que possible les uns des autres et aussi
loin que possible des objets des autres clusters. Chaque cluster de la partition est défini
par ses objets et son centroide.

Le K-Means est un algorithme itératif qui minimise la somme des distances entre
chaqueobjet et le centroide de son cluster. La position initiale des centroides
conditionne le résultatfinal, de sorte que les centroides doivent étre initialement placés
le plus loin possible les unsdes autres de fagcon a optimiser 1’algorithme. Le résultat est
un ensemble de clusters compactset clairement séparés, sous réserve qu’on ait choisi la
bonne valeur K du nombre de clusters.

Les principales étapes de 1’algorithme K-Means sont :

1. Choix aléatoire de la position initiale des K clusters.

2. Affecter les objets a un cluster suivant un critere de minimisation des
distances(généralement selon une mesure de distance euclidienne).

3. Une fois tous les objets placés, recalculer les K centroides.

4. Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plus aucune réaffectation ne soit faite.[16]
Algorithme :

Soit x = {X;— /S k=1,..., n> } un sous-ensemble d’un espace n-dimensionnel. Une
partition de X en c classes peut étre représentée par des sous-groupes mutuellement
disjoint  C;...Cctel queC, U ...U C, = X.Chaque vecteur X, est assigné a une et

seulement une classe qui lui est la plus proche.

La fonction objective correspondante s’exprime sous la forme :

n
Cc
J=) ) Und? (X ) (11.15)
i=1K=1

ou:

—v; :Désigne le prototype (centroide) de cette classe.
—d :mesure la similarité entre le prototype et le vecteur de données.
— Uy est un indicateur binaire désignant I’appartenance ou non du vecteur X,a la

Classe C;(Uj, = 1six), € Ciet Uy, = 0 sinon,Vi =1 ...c et x;, € X).
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L’indicateur d’appartenanceU;; s’exprime comme suit :

U(xk,vi) = {1 si d(xk,vi) = min c(x, v, )ou 0 sinon } (11.16)
L’optimisation se fait de maniére itérative [17].
c.MéthodeMean Shift

L’algorithme du Mean Shift introduit par Fukunaga, puis remis au got du jour par
comaniciu recherche le mode ou point de plus haute densité d’une distribution de
données.Les auteurs décrivent les bases de leur méthode (estimation par noyau de
parzen) ainsi que deux principaux champ d’application,a savoir recherche de mode et
filtrage de données .une méthode élégante pour localiser les maxima locaux d’une

fonction de densité est la recherche des zérosde son gradient.

Le gradient de I’estimation non paramétrique par le noyau Ky est :

VF(x) = %z Vi (x — x;) (I1.17)

Elle est dépendante du frome du gradient du noyau un K de la forme :

Ku(x) = [HI"Z2 K(H? x) (I1.18)
Ou H est la matrice de paramétre d’échelle et |H|le déterminant de matrice H,on a un

gradient de la forme :

1

vk
VKy(x) = |H| ’

-1
H2x

( _ >(II.19)
Si le noyau k a comme profil la fonction K,definie telle que :
K(x) = Cpq K(XTX)(11.20)
Alors on obtient I’expression :
VK (x) = 2Cy q |HIZ H 1K' (XTH 1x)(11.21)
En posant g(x)=-k’(x) et aprés quelques manipulations, on obtient I’équation du

gradient de I’estimation suivante :
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a2 20aH'qn ) ' Sy g(@? (e H))x; | _
Vf(x) =x= anl% w1 g (d (x, xl,H)).l S o(@ o) x((11.22)

Ou d represente la distance de mahalanobis,le but est de trouver les valeurs de x pour les
quelles le vecteur gradient de I’estimation est nul. Celui-ci s’annule si et seulement si le
vecteur entre crochets est nul. Ce vecteur,appelés vecteur MeanShift,est donc
proportionnel au gradient de 1’estimation

La procédure de segmentation dans ce cadre est la suivante :

1. considérer les images en termes de caractéristiques (via, couleur,gradient,mesures de
texture....etc.)

2. Choisir une répartition uniforme des fenétres initiales.

3. Calculer le controide des données pour chaque fenétre.

4. Centrer la fenétre de recherche sur le centroide de 1’étape 3.

Le mean shift est un algorithme non paramétrique de partitionnement de données
multidimensionnelles il peut étre utilisé pour la segmentation,en plongeant 1’image dans
un espace a 5 dimensions, ou chaque pixel est représenté par un ayant pour coordonnées
sa position en x,eny,et ses valeursR ,G ,B.les groupes de points dans cet espace
représentent les ensembles de pixels homogénes a la fois spatialement et en

couleurs.[18]
d. L’algorithmeEM (Expectation Maximisation)

L’algorithme EM est une technique général pour I’estimation par maximum de
vraisemblance, cette technique permet d’estimer les parametres lorsque les données
observées sont incomplétes.chaque itération de cet algorithme comporte deux étapes.
L’étapes d’espérance (E) et une étape de Maximisation (M) . Soit Y le vecteur aléatoire
correspondant aux donnés observées y,ayant une fonction de densité dénotée
f(y/0),0u8 = (0; ....0,)T est un vecteur de paramétres inconnus dans 1’espacef. Soit
f (x/0),la fonction de densité du vecteur aléatoire X correspondant au vecteur de

données complexes X,

Alors la fonction de log-vraisemblance que pourrait étre formée pour 6 si x était

complétement observable est donnée par :

L(0/x) =In(f (x/6)) (I1. 23)
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Soit 8@, une valeur initial de 6 choisie arbitrairement, a laquelle 1’algorithme
débute.Alors,a la premiéreitération, 1’étape E (Espérance) de 1’algorithme EM se calcule

comme suit :

Q(8/6®) = Eow[L(6/x)/y] (11. 24)

Ensuite I’etape M (Maximisation) maximise 1’équation précédentpar rapport a 8 €O

.6 est choisi selon I’inéquation :
QM /6y > (6/6®) 6 €O(11.25)
1.Etape E :Calculer Q(8/6®),0uQ(6/60™) = Eyu)[(6/x) /)]

2.Etape M :Choisir 8+V que une valeur de 8 €O qui maximise 1’équation précédent,
c’est-a-dire telle que Q(8®+V /6™ > @(6/6®)) pour tout 8 €O.

Ces deux étapes sont répétées jusqu’a ce que la différence entre la fonction de

vraisemblance de I’itération (b+1) et cell de I’itération (b) ne change pratiquement plus.

L(6®*Y /y) — L(O®) /y) < &(11.26)
Ou ¢ est une valeur arbitraire positive tres prés de zéro.[20]

11.2.3.La segmentation par approche mixte

La dualité entre les régions et les contours peut étre exprimée de quatre manieres
différentes :

. Les régions sont situées a I’intérieur des contours. Par conséquent, il n’y a pas de
pointscontours a I’intérieur d’une région ;

. Un point de contours est situé sur ou du moins a proximité (distance a définir)

d’unefronti¢re de région ;

= Une frontiére de région est fermée par nature, un contour doit I’étre aussi
. Un contour doit étre situé sur la totalité de la frontiere commune entre deux
régions.

Cette dualité a donné naissance a la coopération dans la segmentation d’image. Selon
lamaniére de faire coopérer deux processus de segmentation région et contour, on peut
distinguertrois approches différentes : La coopération sequentielle, la coopération par

fusion de résultatset la coopération mutuelle la coopération sequentielle : une des

22



Chapitre II Méthodes de segmentation d’'images

techniques de segmentation (région ou contour) estexécutée, son résultat est exploité par
la deuxieme technique pour améliorer les critéres ou lesparamétres de la segmentation.

o La coopération des résultats : les deux types de segmentation sont executés
indépendamment. La coopération se fait sur les résultats obtenus afin d’atteindre une
meilleuresegmentation.

o La coopération mutuelle : les deux types de segmentation coopérent

mutuellement aucours de leur processus d’exécution.[19]

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les méthodes les plus utilisée pour laSegmentation
des images que regroupant selon trois approche :approche contour,approche région et
approche mixte.

approche contour qui contient Les techniques dérivatives et de filtrage, morphologiques
et les modeéles déformables.Nous proposons dans la suite les différentes méthodes de
segmentation de type région les méthode de seuillage,classification,croissance de
régions...etc et les méthode Fuzzy C-means (FCM) ,Méthode de k-means,Méthode
Mean Shift ,L’algorithme EM (Expectation Maximisation)et approche mixte que
mélange les deux approches (contour ,région).

Dans le chapitre suivant (chapitre Ill) nous avons détaillée I’Evaluation de la

segmentation d’images.
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CHAPITRE I

Methodes de segmentation

d’images



Chapitre 111 Evaluation de la segmentation d’images

I11. 1 INTRODUCTION

Le domaine du traitement d’images, nous assistons a la multiplication des méthodes
d’évaluation de segmentation d’images, qu’elles soit développées pour 1’extraction de
contours ou de régions, avec ou sans Vérité terrain. L’évaluation visuelle de résultats de
segmentation est encore trés présente notamment dans certains domaines d’application
comme le domaine médical. Il existe de nombreuses méthodes de segmentation
d’images, ce qui rend la tiche d’évaluation fondamentale pour pouvoir comparer ces
algorithmes.

Le choix de I’algorithme de segmentation le plus approprié face a une application
donnée est une question d’actualité. En effet, estimer la performance des algorithmes de
segmentation est une tdche importante qui ne cesse de susciter 1’intérét des chercheurs
de ce fait, ’attention a été attirée sur la nécessité d’avoir recours a des études de
comparaison des résultats issus des différents algorithmes de segmentation quand des
images semblables sont segmentées, d’ou le besoin croissant des études d’évaluation
basées sur des mesures d’erreurs calculées entre les images segmentées et des cartes de
référence obtenues essentiellement sur la base de 1’évaluation subjective qu’est la
perception visuelle humaine

Dans ce chapitre, nous avons fait le choix de classer les méthodes d’évaluation en
deux catégories : sans et avec segmentation de référence (vérité-terrain). Dans un
premier temps, nous présentons la classification des techniques de 1’évaluation de la
segmentation.

I11.2Les Différentes classification des méthodes d’évaluation

Les méthodes d’évaluation ont été classées selon plusieurs taxonomies en fonction de
ce que doit étre évalué. Ces classifications convergent généralement vers les mémes
concepts mais different enter minologie. Zhang [21] divise les méthodes d’évaluation en

deux catégories a savoir, les méthodes analytiques et les méthodes empiriques.
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méthodes
d’évaluation

méthodes

méthodes

empiriques analytiques

dissimilarité gualitatives

J

Figure I11.1 : Classification des méthodes d’évaluation proposée par ZHANG

La premiére catégorie, regroupe les méthodes d’évaluation analytiques :Les méthodes
de cette catégorie consistent a analyser directement les algorithmes et estimer leurs
performances en se basant sur leurs principes et leurs propriétés. L’application de ces
méthodes évite 1’implémentation réelle de 1’algorithme de segmentation ou les résultats
de I’évaluation ne seront pas influencés par les éventuels arrangements qui pourraient
étre effectues lors des expériences d’évaluation comme il est fait pour la deuxiéme
catégorie. Cependant, toutes les propriétés des algorithmes de segmentation ne peuvent
étre obtenues analytiquement ; c’est pourquoi ces méthodes ne fonctionnent qu’avec
quelques méthodes particuliéres, ou les propriétés des algorithmes telles que la stratégie,
la complexité, etc ....du traitement sont connues. D'un autre coté, tenir compte de
I’application de la segmentation est essentiel pour évaluer de maniere efficace
I’algorithme impliqué. Malheureusement, les études analytiques ne prennent pas en
considération ce point, et les résultats d’évaluation ne dépendent que de I’analyse de
I’algorithme lui-méme.

La deuxieéme catégorie englobe les méthodes d’évaluation empiriques. Ces méthodes
consistent a appliquer les procédures de segmentation a un certain nombre d’images et
comparer les résultats selon les cas, aux images elles-mémes ou a des images contenant
des segmentations idéales souvent realisees manuellement (images ou cartes de
référence).Cette méme catégorie peut-étre divisée en deux groupes : les méthodes de

différence ou de dissimilarité (Discrepancy) et les méthodes qualitatives (Goodness).
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Dans les méthodes de dissimilarité, la disponibilité de segmentations idéales est
nécessaire. La performance des différents algorithmes de segmentation est évaluée
suivant des mesures de différence calculées entre les images de référence et les images
issues des différentes proceédures de segmentation appliquées a une méme image
d’entrée. Ces mesures de différence, tentent de déterminer a quel point les différentes
images segmentées différent de la segmentation de référence. Une grande valeur de
mesure indique une grande erreur et une faible performance de 1’algorithme. Aussi,
certaines méthodes de dissimilarité utilisent des images réelles segmentées
manuellement [22], tandis que d’autres utilisent des images de synthése [23] qui sont
plus maniables et plus controlables et en plus peuvent étre reproduites facilement.
Quant aux méthodes qualitatives, elles évaluent la performance des algorithmes en
jugeant la qualité des images segmentées évaluée sur la base de mesures établies sur
I’intuition humaine quant aux conditions que devrait satisfaire une « belle »
segmentation. Par exemple, une grande uniformité intra-région, un grand contraste
inter-région. Aussi, elles abordent I’issue de I’application en déterminant le choix des
mesures de qualité qui doivent étre exploitées. Ces mesures sont directement liées au
but de I’application. Ceci est tout aussi vrai pour les méthodes empiriques de
dissimilarité. Elles tentent aussi de saisir 1’application a travers les mesures de
différence qui sont calculées entre 1’issue de 1’algorithme de segmentation et la
segmentation désirée.

Il existe d’autres classifications des techniques d’évaluation. En effet, les auteurs de
[24]divisent les méthodes d’évaluation en deux groupes. Evaluation théorique et
évaluation expérimentale.

L’évaluation théorique :Correspond aux méthodes analytiques de la classification de
Zhang tandis que les méthodes empiriques de Zhang se retrouvent dans la catégorie de
I’évaluation expérimentale de [24].Les méthodes de 1’évaluation expérimentale : Sont a
leurs tours divisées en méthodes basées sur les taches et celles basées sur les
caractéristiques. Les méthodes dédiées aux taches évaluent les segmentations dans le
contexte d’une application particuli¢re. Celles dédiées aux caractéristiques Sont encore
divisées en celles avec vérité de terrain et celles sans vérité terrain. Ces deux dernieres
sous catégories, correspondent grossierement aux méthodes empiriques de différence.

D’autres auteurs proposent des taxonomies similaires en utilisant de nouvelles
terminologies comme le terme supervisé (méthodes qui utilisent une image vérité-

terrain) et le terme non-supervisé (méthodes qui n’utilisent pas d’image vérité-
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terrain).De maniére générale, les schémas de classification des méthodes d’évaluation
sont souvent redondants et chaque proposition a ses limites. Pour cette raison,
MCGUINNESS [25] propose un nouveau schéma plus complet dans lequel les

méthodes d’évaluation sont classées selon trois rubriques :objectif, référence et
cible(Figure 111.2).

| Méthodes d'évaluation |

 Objectif
/ \
Perception Application
— Référence‘
Empirique \ / \ /‘ Attributs ‘
Non supervisée ‘ Supervisée
Apprentissage \ Divergence ‘

Cible

;

Scgmentation Scgmentation

automatique intcractive

Figure 111.2 :Classification des méthodes d’évaluation proposée par MCGUINNESS
La rubrique objective est utilisée afin de spécifier ce que la méthode d’évaluation
vise a évaluer. Dans cette rubrique, deux familles de méthodes d’évaluation ont été
définies : La premiere (perception-based) est dédiée a 1’évaluation de 1’approximation
de la méthode de segmentation par rapport a la segmentation de la perception humaine.
La deuxieme famille (application-based) s’adresse a I’application pour laquelle la
méthode de segmentation est utilisée. Par conséquent, les méthodes d’évaluation
appartenant a cette famille mesurent la performance et la pertinence de 1’algorithme de
segmentation pour un domaine d’application particulier.
La seconde rubrique définie par MCGUINNESS est la référence. Elle caractérise les

méthodes d’évaluation utilisant une vérité-terrain. Dans cette rubrique, toute évaluation
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utilisant une ou plusieurs segmentations de référence est considérée comme supervisée
et toute évaluation qui ne requiert pas de segmentation de référence est considérée
comme non supervisée. Le schéma introduit par JIANG et al.[26] met en évidence
I’hypothése implicite suivante :

L’application des algorithmes d’évaluation basés n’utilisent pas de vérité-terrain.
MCGUINNESS considere que cette hypothése est fausse et suppose que les méthodes
d’évaluation non supervisée nécessitent une étape d’apprentissage. Il propose pour ces
méthodes une subdivision en deux sous-groupes : les méthodes avec apprentissage et les
méthodes empiriques. Les méthodes d’évaluation avec apprentissage visent a apprendre
automatiquement les propriétés permettant de juger si un résultat de segmentation est
acceptable a partir d’un ensemble de données d’apprentissage. A I’inverse, les méthodes
d’évaluation purement empiriques spécifient explicitement la performance d’une
segmentation a partir des résultats obtenus sans recours a une phase d’apprentissage.
Tout comme les méthodes d’évaluation non supervisée, les méthodes d’évaluation
supervisée sont divisées en deux sous-groupes : Une évaluation basée sur les attributs
(feature-based) et une évaluation basée sur la divergence (discrepancy-based). Cette
derniére consiste a calculer une mesure de disparité entre 1’image segmentée et I’image
de référence. L’évaluation basée sur les attributs consiste a extraire un ensemble
d’attributs de I’'image segmentée et a les comparer avec les mémes attributs extraits de
I’image de la segmentation de référence. Notons que 1’évaluation empirique de qualité
(respectivement de divergence) introduite par ZHANG [27] correspond a 1’évaluation
non supervisée empirique (respectivement a 1’évaluation supervisée de divergence) dans
le schéma proposé par MCGUINNESS.

La derniére rubrique dans la classification des méthodes d’évaluation proposée par
MCGUINNESS est la cible. Elle indique le type de 1’algorithme de segmentation a
évaluer, vu qu’une évaluation d’une segmentation automatique ne peut étre pas
directement appliquée a une segmentation interactive sachant que cette derniere
nécessite forcément I’intervention humaine.

Maintenant que nous avons décrit les grands schémas de classification des méthodes
d’évaluation de segmentation d’images cités dans la littérature, nous allons présenter
dans les deux sections suivantes les méthodes d’évaluation supervisée et non supervisée

les plus populaires et fréquemment utilisées.
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111.3 Evaluation non supervisée

De nombreux critéres d’évaluation de segmentation sans vérité terrain ont été
proposés dans la littérature. Ils fournissent une évaluation de la qualité d’une
segmentation en se basant sur des statistiques calculées sur les régions comme la
variation de couleur a I’intérieur des régions, de contraste entre les régions et de taille
de régions. Ces criteres ont I’avantage de ne pas nécessiter de vérité terrain ou de
segmentation de référence, leur utilisation est justifiée dans des domaines d’application

ou la construction d’une base de vérité terrain est délicate ou trop codteuse en temps.

Evaluation
Statisﬁque du ==
résultat par

rapport a I'image ’ M—
o Shae Evaluation
non
supervisée

Figure 111.3:Evaluation non supervisée

Plusieurs méthodes d’évaluation non supervisées ont été proposées. Elles peuvent étre
classées en méthodes analytiques et méthodes évaluant un critére de qualité. Nous
allons dans ce qui suit en citer quelques-unes.
111.3.1 Evaluation analytique

Les criteres d'évaluation analytiques quantifient la performance des algorithmes de
segmentation en analysant leurs principes ainsi que leurs propriétés (besoins, utilité,
complexité, convergence, stabilité, etc...). L'utilisation de critéres analytiques pour
évaluer des algorithmes de segmentation, permet de s'affranchir de I'influence ou du
biais qui pourrait étre causé par l'implémentation. Des criteres analytiques ont été
proposés entre autre par Liedtke[28], Cho [29] et Voisine [30]. Cependant, on ne
dispose que de peu de connaissances théoriques générales dans le domaine de la
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segmentation d'images. C'est pourquoi, peu de propriétés peuvent étre exploitées pour
ces études analytiques limitant alors grandement leurs champs d'application.
111.3.2 Evaluation de critéres de qualité

Contrairement aux méthodes analytiques, les critéres présentées dans cette section
reposent sur des facteurs de qualité calculés a partir d’images segmentées. La plupart de
ces mesures de qualité sont établies en accord avec I’intuition humaine sur les
conditions a remplir par une segmentation pour qu’elle soit considérée comme bonne.
Il existe deux approches en segmentation la segmentation en régions et la détection de
contours. Les procédés d’évaluation sont différents pour ces deux catégories de
segmentation, ils seront présentés séparément.
111.3.2.1 Evaluation de la segmentation en régions

Un bon résultat de segmentation en régions doit satisfaire a au moins une des trois
conditions suivantes: les régions doivent étre uniformes et homogenes, l'intérieur des
régions doit étre simple et sans trop de petits trous, enfin, les régions adjacentes doivent
présenter des valeurs significativement différentes pour les caractéristiques d'uniformité.
111.3.2.1.1 Critére d’uniformité intra-région de Levine et Nazif

Le critére d’uniformité intra-région LEVINE ET NAZIF que nous notonsCRt %est

basé sur la somme des variances de régions et doit par conséquent étre minimal

2
e =y S |3 f(s)‘ =), afn . 1)

I SER; SER;

Ou f(s) est I’intensité du pixel s, A;l’aire de la région R;et o,,,un facteur de

(fmax—fmin)?

normalisationégal a . [31]
111.3.2.1.2 Contraste inter-région de Levine et Nazif

Ce critére inter-région noté C/"calcule la somme des contrastes desrégions
Ripondérée par leur aires Ai. Il est donné par 1’équation suivante :

; 2Rr; Aic;
inter _ i i
cluer = Tra (111. 2)

Ou C; représente le contraste de la régionR;et est donné par :

G, —zﬁc- (IIL3)
1 L. lj .
R,
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avec R;qui représente les régions adjacentes a R;,l;; la longueur de la frontiere
commune entreR; et R;,[; le périmétre de la région R;, et C;; le contraste entre deux

régions adjacentes

R;etR;donné par |w avecm;et m;les moyennes. [31]

mi—m;

111.3.2.1.3Contraste de Zeboudj

Ce critere noté C,prend en compte le contraste intérieur et extérieur aux régions
mesurés sur un voisinage de chaque pixel. Le contraste intérieur CInt;et extérieur
CExt;d’une région R; sont donnés par les deux relations énoncées ci-aprés ou w(s)

représente un voisinage du pixel s. Ai et li correspondent respectivement a 1’aire eta la

If (s)-f (@)

longueur de la frontiéreF;de R; .C(s,t) = T

est le contraste entre deux pixels s

et t avec f I’intensité et L le maximum des intensités :

1
CiInti = ™ Z max{c(s,t),t € W(s) N R;} (111. 4)
! SERi
1
Cpxti = l—z max{c(s, t),t € W(s), AR} (1. 5)
i SEFi

Le contraste deRiest défini par :

1 -5t 6 0 < Crnpi < Crasi

Cexti
C(Ry) = Cexti St Cmei =0 (I11. 6)

0 sinon
Le contraste global de ZEBOUDJ C; est alors donné par la relation suivante :

1
C, = ZZ A; X C(R) (111. 7)
i

Notons que cette méthode proposée par ZEBOUDJ semble ne pas étre adaptée aux
images texturées.[32]
111.3.2.1.4 Mesure de dissimilarité de Liu et Yang

La mesure de dissimilarité de LIU ET YANG notée C;ydevant étre faible, intégre

trois parametres qui sont le nombre de régions, I’aire des régions et la couleur moyenne
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de chaque région. Cette mesure pénalise les segmentations ayant un nombre de régions

trop importants ou ayant des régions non homogenes en couleur.
1 & e?
Coy=——"VN Z—‘ (111. 8)
1000 x A" &L [4;

Ou A;est le nombre de pixels de la région R;et Ales nombre total de pixels de I’image
A =Y A;.NReprésente le nombre de régions de I’image segmentée.e?Correspond a
I’erreur quadratique portant sur la couleur de la régionR;. Elle est calculée a partir de la
somme des distances de norme L, entre les vecteurs couleur des pixels de la région Ri
et le vecteur couleur attribué a la région R;dans I’image segmentée égal en général a la
moyenne des couleurs de la région .[33]
111.3.2.1.5 Critére de Borsotti et al

Le critere de Borsotti et al. NotéCgzest une amélioration de la mesure deLIU ET
YANG présentée ci-dessus qui avait pour inconvénient de pénaliser les segmentations
ayant un nombre de régions trop importants ou ayant des régions non homogeénes en
couleur. Ce critére est basé sur les mémes parameétres que précédemment (le nombre de
régions, I’aire des régions et la couleur moyenne de chaque région) mais voit sa

formulation améliorée :

1 L[ e R(4;)2)
Cg =———N Z —  — 1.9
P 710000 x A 7 4 1[1+logAi A} (II1.9)
1=

avecA;le nombre de pixels de la régionR;et A le nombre total de pixels de I’image.N
représente le nombre de régions de I’image segmentée.R(A;) est le nombre de
régionsayant une aire égale a A;. e correspond a I’erreur quadratique portant sur la
couleur dela région Riet calculée de la méme facon que dans la mesure de dissimilarité

de LIU ETYANG. La particularité intervient dans les deux termes suivant : le terme

e? : . X : R(4D?) . .. :
Tlozd favoriseles régions homogeénes tandis que le termeTpenallse les images sur-
i i

segmentées ayant beaucoup de régions de tailles similaires .[34]
111.3.2.1.6 Critere de Rosenberger
Pour résoudre le probléeme des images monochromes contenant des textures,

Rosenberger commence par caractériser chaque région en région texturée ou uniforme,

32



Chapitre 111 Evaluation de la segmentation d’images

grace a un calcul d’uniformité des niveaux de gris basé sur les matrices de

cooccurrences.
Il calcule ensuite la disparité intra-région, notée D et ladisparité inter-région, notéeD. La
premiere correspond a 1’écart-type des intensités pour une région uniforme et a un

ensemble d’attributs de texture pour une région texturée. Dest égale a la différence des
moyennes pour deux régions uniformes, a la distance euclidienne entre attributs de
texture pour deux régions texturées et a 1 pour une région texturée et une région
uniforme.

La disparité intra-région globale est eégale a la moyenne pondérée des disparités

calculées pour chaque région :
p=2 ZA" D I11. 10
l

et de méme pour la disparité inter-région globale.

Finalement le critere de Rosenberger est égal a :DZ;D [35]

111.3.2.2 Evaluation de la segmentation en contours

L’évaluation non supervisée de segmentation en contours est confrontée a un
probleme de discernement entre un vrai contour (frontiére entre deux régions) et un
contour intra-régions[36]. La conséquence directe de ce probléeme est que tres peu
d’évaluation non supervisée en contour ont été menées, contrairement au cas de la
segmentation supervisée. En effet, les contours avant qu’ils ne soient connectées et vus
comme les frontieres de régions, sont simplement un produit intermédiaire de
I’extraction de contours et bien que ce ne soit pas vraiment un probleme insurmontable,
il n’a pas encore été vraiment traité par 1’évaluation supervisée, malgré les quelques
résultats obtenus par certaines études . Par exemple les critéres de Levine et Nazif [31]
permettent d'évaluer deux types de contours : Les contours séparant deux objets de la
scéne et les lignes qui traversent un objet, sans qu'il y ait de différence de couleur ou de
texture entre les régions autour de cette ligne. Kitchen et Rosenfeld [37] ont proposé
aussi un critere d'évaluation des cartes de contours fondé sur la cohérence locale des
contours. Cette cohérence est évaluée sur la base de deux critéres de caractérisation des
contours : la continuité et la minceur. Une autre mesure plus complexe a été proposée
par Tan, Gelfand et Delp.[38]
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111.3.2.3 Autres méthodes

Il existe d’autres méthodes plus générales, qui ne font pas de distinction entre
segmentation contour ou région, telle que celle présentée dans Geman [39]. Cette
méthode a montré qu’un résultat de segmentation peut étre représenté par un champ
Markovien, pouvant étre soit une carte binaire de contours, soit une carte étiquetée des
régions. Appliquée dans un cadre Bayésien, 1’énergie associée au champ résultant
correspond généralement a une probabilité a postériori de réalisation de ce champ. Une
bonne qualité de la segmentation correspond a une probabilité élevée de réalisation du
champ. Une autre approche originale pour une mesure de qualité subjective est celle de
Kara [40], qui utilise sa mesure pour comparer plusieurs images segmentées afin de
choisir la meilleure. Il n’est plus question de définir a priori des critéres de qualité d’une
segmentation, mais de choisir le meilleur compromis parmi celles disponibles et de
mesurer la dispersion des résultats. En revanche, elle ne garantit pas la qualité du
résultat de segmentation, en particulier si 1’ensemble des résultats de segmentation est
de qualité médiocre. Cette méthode peut également étre appliquée dans le cas supervisé.
I11.4 Evaluation supervisée

Les méthodes d’évaluation supervisée mesurent la performance d’un algorithme

de segmentation d’images en comparant I’image segmentée automatiquement avec une
image de référence ou Vérité-terrain (c-a-d segmentée manuellement par un/plusieurs
experts). En effet, le degré de similarité entre la segmentation de référence et la
segmentation automatique (obtenue via 1’algorithme de segmentation) permet d’évaluer
la qualit¢ de la méthode de segmentation. L’intérét potentiel d’une évaluation
supervisée réside dans le fait que la comparaison entre la segmentation automatique et
la segmentation de référence est censée fournir une évaluation tres précise. En revanche,
son inconvénient majeur réside dans la production de la segmentation de référence. En
effet, la création (manuelle) d’une vérité-terrain reste une tache difficile, subjective et
lente. De plus, il est généralement difficile de juger qu’une segmentation de référence
réalisée par un expert est meilleure qu’une autre.
I11.4.1 Evaluation avec une vérité terrain synthétique

Dans le cas d’images synthétiques, les données terrain sont objectives et connues avec
une extréme précision. A I’inverse, un tracé expert est subjectif et la confiance que I’on

peut accorder doit étre connue ou estimée.
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111.4.1.1 Evaluation de la segmentation en régions
111.4.1.1.1Mesure de Yasnoff et al

La mesure proposée par Yasnoff et al notée C, consiste a compter le nombre

depixels mal segmentés tout en tenant compte de leur position :

C, = 1%0 j Z d?(s,s.) (1. 11)

SEST

ou A représente le nombre total de pixels dans I’image, Srle nombre total de pixels
malsegmentés et d la distance entre le pixel mal classé s et le pixel S, le plus proche de
la région a laquelle il appartient dans I’image de référence.[21]
111.4.1.1.2 Mesure de Vient
La mesure de VINET que nous noterons CVrepose sur la détermination des couples
de régions assurant un recouvrement maximum entre deux segmentations dont 1’une
correspond a la verité terrain. Elle fournit une mesure de dissimilarité et est caractérisée
par la proportion de pixels ne participant pas au recouvrement des couples de régions.
La premiere étape consiste a définir une table de partition notée Tet définie comme
suit :

T(i,j) = card(R, n'V)) (1. 12)

Ou(Ri)i € [1,--, m]correspond aux régions de I’image segmentée, et(Vj)j € [1,-
,n]aux régions de I’image vérité terrain.

I1 s’agit alors de résoudre un probléme de couplage dans un graphe valué par les taux

de recouvrement. La recherche du premier maximum dans cette table noté C1 =

T(i1j;) représente le couple (R;;,Vj;) de recouvrement maximal tel que :

T(iy,j) =2 Gj) Vij (111.13)

la recherche du second maximum noté C2 = T(i,j,)donne le couple (R;,, Vj;)tel que :

T(izj2) = T(iyj) Vi,j (111.14)
On réitére cette opération jusqu’au couple CravecK = min(m,n) le nombre de couples

de régions(R,Vj,)La mesure de dissimilarité doit étre faible et est donnée par :
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K
1
1-—x z Cx (111 15)
K=1

0UA le nombre total de pixels de I’'image .[41]
111.4.1.1.3Mesure de Martin

La mesure de MARTIN mesure la cohérence entre deux segmentations en se basant
sur ’erreur calculée en chaque pixel mesurée soit par 1’erreur locale de cohérence soit

par I’erreur globale de cohérence :

LCE(LV) = %Z min{E(s), E'(s)} (IIL. 16)
GCE(,V) = %min {z E(s),z E’(s)} (I 17)
Avec
B card(Vj/Ri)
B card(l/}-)
brN card(Rl-/V])
E'(s) card(R;)
_(0siV, €R;
El) = { 0 si]non

ousest le pixel appartenant a la région Vjdans I’image de référence et a la région
Ri dans I’'image segmentée.[42]
111.4.1.1.4 Distance de Baddeley
Cette distance prend en compte non seulement la position du site s dans 1’image
mais également son intensité. Soit une image d’intensitéf : X — Z € N.
Le sous-graphe de f est :
Ir={s,z)s€Zetz<f(s)h (111.18)

La distance entre un couple deX x Zet le sous-graphe de f estdéfinie par :

dp ((s, 2), Ff) = inf{d((s,2)(s",2")), (s', 2') € Ty} (II. 19)
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Cette distance est seuillée pour ne pas rechercher trop loin de zle minimum.

Et la distance entre deux images f et g est finalement :

1
D

(A—lz Z |dB ((s, z), l“f) —dp ((s, z), F9)|p> avecp =1 (111. 20)
(s,2)

Cette distance est souvent citée. Elle peut s’utiliser en prenant pour d une distance de
chanfrein au lieu de la distance euclidienne. Elle a été récemment étendue aux images
couleur.[43]
111.4.1.1.5 La Mesure de Rand

La mesure de RAND, notée R, a été introduite en 1971 par RAND Cette métrique,
qui a été définie pour 1’évaluation d’une classification, consiste a calculer la somme des
paires de pixels ayant le méme label dans les deux classifications/segmentations

(automatique et de référence) divisée par le nombre total de paires de pixels dans

I’image
n{g +n
R(S,VT) = % (11 21)
2

Les valeurs de Rsont comprises entre 0et 1. Une valeur proche de O indique une
classification/segmentation précise et a 1’inverse une valeur proche de 1 indique une
erreur de classification/segmentation plus importante.

La mesure de Rand précédemment définie, compare le résultat de
classification/segmentation avec une seule classification/segmentation de référence.
Cependant, des versions plus génériques de la mesure de RAND en prenant en
considération plusieurs vérités-terrain.[44]
111.4.1.1.6 La Mesure de Jaccard
La mesure de JACCARD proposée par BEN-HUR mesure la similarité entre une image

classée/segmentée S et une image vérité-terrain VT selon I’équationdonnée ci-dessous :

nqiq
J(S,VT) =1 — (111. 22)
nip +Np1 + Ny

Tout comme la mesure de RAND, cette métrique indique que la méthode de

classification/segmentation est performante lorsque sa valeur est proche de zéro [45].
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111.4.1.1.7La Mesure de Fowlkes et Mallows
La mesure de FOWLKES et MALLOWS a été déduite d’une mesure de similarité

entre deux classifications hiérarchiques introduite dans les travaux.

F(S,VT) =1 —W,(S,VT).W,(S,VT) (111. 23)
ou les expressions W1 et W2 sont données respectivement par les équations 111,24 et
11.25:

W,(S,VT) = z Irllclrll 5 (111. 24)
2

W,(S,VT) = z Irll(lrll 5 (1I1. 25)
J= 2

Tout comme les mesures de RAND et de JACCARD, cette métrique indique que la
méthode de classification/segmentation est performante lorsque sa valeur est proche de
z€ro.[46]
111.4.1.1.8 La Mesure de Van Dongen

Cette métrique notée D doit son nom a VAN DONGEN et est décrite par 1’équation
111.13 ci dessous :

D(S,VT) = 2n— Dy(S = VT) — Dy (VT = S) (111. 26)

OuDy (X = Y) désigne la distance de HAMMING entre deux ensembles
X etY et est donnée par 1’équation ( 111.14) :

Dy(X = Y) = Z Z Ixi N yj| (I11.27)

XEXY]£Y]

Dans cette expression, la distance de HAMMING mesure la surface totale de
chevauchement entre les régions qui appartiennent a la classification/segmentation

automatique S et a la vérité-terrain VT.[47]
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111.4.1.1.9La Mesure de Huang-Dom

HUANG et DOM proposent dans leurs travaux une nouvelle métrique, notée HD, qui
consiste & mesurer la performance de 1’algorithme de segmentation par rapport a une
segmentation de référence en fonction du nombre, de la taille et de la localisation des
régions dans I’image. Soient S = {ri}1 <i < kl’image segmentée de facon
automatique etVT = {rj}1 < i < lla segmentation de référence, tel que riest I’ensemble
des pixelsappartenant a la région d’indice ide I'image segmentée S. Les auteurs
associent a chaque ensemble ri, un ensemblerj telque ri N rjest maximal. Nous
rappelons que la distance de HAMMING DHentre deux segmentations est donnée par
I’équation( 111.27) ce qui revient a considérer la somme des surfaces d’intersection non
maximales de toutes les régions. Par conséquent, la mesureHDde HUANG-DOM est

donnée par 1’équation symétrique et normalisée refeq :HD.

Dy(VT = S) + Dy (S = VT)
2n

Pour retrouver I’indicateur de performance, il suffit de soustraire de 1 la valeur de la

mesureH D .[48]

HD(S,VT) =

(111.28)

111.4.1.2. Evaluation de la segmentation en contours

L’une des idées les plus anciennes pour mesurer la qualité d’'une segmentation contour
est de calculer I’écart entre les contours obtenus et théoriques.

111.4.1.2.1 Mesure de pratt

propose une mesure empirique de comparaison entre une carte de contours B et une

carte de référence A,est basée sur la position du pixel mal segmenté, et calculée par :

FOM(A,B) =

1
X I11. 29
Max(N4, Ng) Z 1+pxd? ( )
2

Ou N, est le nombre de pixels de contours sur 1’image de référence, Ngzle nombre de
pixels de

contours sur I’image segmentée,d;la distance entre lei*™¢pixel du contour détecté et sa
position correcte et p un scalaire donnant une pénalité aux contours isolés, décalés ou
effacés

généralement fixé a 1/9 quand la plus petite distance entre pixels voisins est égale a 1.
L’auteur n’a donné aucune justification théorique pour la FOM, et la normalisation est

effectuée de fagon a avoir0 < FOM < 1,et FOM(A, B) = 1uniquement dans le cas ou
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A=B.Certains inconvénients, liés a I’utilisation de cette mesure de similarité entre
I’image de référence et I’image estimée, ont été relevés. Notamment, le fait qu’elle soit
sensible aux erreurs de sur-détection et de localisation, mais pas aux erreurs de sous-
détection et a la forme des zones erronées .[49]
111.4.1.2.2La distance de Hausdorff

Calculée entre deux ensembles de pointsA = {ay,a,, ... a,}etB = {by, b, ... b, Jest
définie par :

HD(A,B) = Max{h(A, B), h(B,A)} (111. 30)

Ou:
h(A,B) = Maxgey Minyeglla — b|| = Maxgey Mingeg{d(a,b)} = Maxgead(a, B) (111.31)
La fonctionh(A, B)est la distance de Hausdorff dirigée de Avers B. Elle classe chaque
pointdeA suivant sa distance du point de B qui lui est le plus proche. La plus grande de
cesdistances détermine la valeur deh(A, B)sih(A, B) = &,alors tous les points de A sont
au plus a une distanceddes points de B.
Si HD(A, B) = d,ceci indique que tous les points de A sont a moins d’une distance d
despoints de B, et vice versa.Cette distance a été exploitée pour comparer les cartes de
contours de référence et les cartes de contours détectés. Néanmoins, elle souffre d’un
mangue de robustesse face au bruit. En effet, si les images contiennent des pixels
bruités éloignés des motifs de base, ceci entrainera, suite au calcul de HD, une grande
dissimilarité entre les images a comparer, méme si celles-ci sont tres proches.[50]
111.4.1.2.3mesure de Belaroussi et al

proposent une mesure de divergence échelon nable permettant d’évaluer différents
niveaux d’erreur de résultats de segmentation binaires avec [’utilisation de notion

spatiale.

No

1 do(K)\"
0ODI = N z < i ) (111. 32)

k=1

S 7d (k
0DP=Z<;()
=1 TH

) * sign(dy (k) (111.33)
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Ny n
1 ()
UDI = N—U;< T > (II1. 34)
Ny n
1 (dy(0)\"
UDI = NT,Z( ‘;]TH > « sign(dy (k) (IIL 35)
k=1

do(k)est la distance entre le K¢™¢pixel appartenant au contour segmenté et le pixel le
plus proche sur la carte de référence,d, (k)la distance entre le k¢™¢pixel non détecté et
le pixel leplus proche sur la carte de contours,Nyle nombre de pixel sur
segmentés, Ny correspond aunombre de pixel sous segmentés etdryla distance seuil.
C’est la distance maximum pour la recherche autour du pixel etn un facteur
d’échelle.[51]
111.4.2 Evaluation avec une vérité terrain réalisée par un expert

Dans cette partie, nous abordons les méthodes d’évaluation d’algorithmes de
segmentation d’images naturelles (donc sans vérité absolue). Dans ce cas, une
incertitude existe sur les informations mises a disposition telles qu’un tracé réalisé par
un expert.
Yang [52] proposé d’insérer le calcul d’attribut de forme telle que ’aire le périmetre, la
circularité, I’¢longation et les moments de la région pour calculer deux quantités qu’il a
appelée erreur de sous fusion et erreur de surfusion.
En supposant que la segmentation de référence soit composée de trois régions fond B,
objet Oet région incertaine composée de pixels qui constituent de reste des pixels non
classés parmifond ou I’objet. Le résultat d’une segmentation serait constitué¢ de deux
régions : objet0 etfond B. L’erreur de sous fusion UM (under merging error) et I’erreur
de sur fusion OM (over merging error) sont égales a :

- Aire(0A0)

I1I. 36
y (111.36)

et
- Aire(BAB)

I1L. 37
y (111.37)
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A est la moyenne de 1’aire de 1’objet calculée sur les aires des objets issus des
segmentations.

Alors, une mesure de différence totale est alors calculée :DM = UM + OM

Zhang et Gerbrands [53] ont présenté une méthode d’évaluation de segmentation dans
le but de proposer un critere se voulant a la fois objectif, quantitatif et général. Pour une
telle procédure d’évaluation d’algorithmes de segmentation, ces trois conditions
constituent les criteres de base : cette méthode doit étre valable pour toutes les
techniques de segmentation quelles qu’elles soient. Ainsi, aucun paramétre ou propriété
d’algorithme particulier ne doit étre utilisé ce qui évite I’introduction de biais dans
certains cas. Le critere proposeé appeléUMA (Ultimate Measure Accuracy) stipule que
pour affirmer pour certaines applications que la segmentation est bonne, si les attributs
tires des images segmentées coincident avec les valeurs des attributs calculés sur
I’image de référence, alors la segmentation est bonne. Deux types de UMA peuvent étre

calculés : 'UMA absolu noté AUMA et 'UMA relatif notéRUMA.
AUMA; = |Ry — Sf| (111.38)

_ R =5l 0
RUMA; =~ x 100% (111 39)
1

Ou Rrdénote la valeur de I’attribut calculée sur I'image référence, et Sycelle mesuree a
partirde I’image segmentée.

Ces deux quantités sont inversement proportionnelles a la qualité de la segmentation.
Les attributs sont choisis selon le but de la segmentation. Ils peuvent étre aussi
combinés en une somme pondérée selon I’importance allouée a chaque attribut.

Kevin Bowyer [54] propose une méthode utilisant des courbes empiriques dites ROC
(Receiver Operating Caractéristique) pour évaluer objectivement et répétitivement un
détecteur de contours, en échantillonnant de maniere équitable son espace de paramétre
et ainsi I’apprécier relativement a une tache spécifique. L’espace de chaque paramétre
est divisé en parties égales créant ainsi un espace de parameétre uniforme. Pour chaque
valeur du paramétre, le résultat de I’algorithme est comparé a I’image de référence et
quatre valeurs sont calculées :

e TP le nombre des true positive (bonne détection).
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¢ TN le nombre des true negative, les pixels de fond classifié comme tels.

¢ FP le nombre des pixels de fond classifiés comme des pixels contours.

¢ FN, le nombre des pixels de contours classifiés comme appartenant au fond.

A partir de 13, deux quantités sont construites :

e Le quotient true positive TPR = TP /(TP + FN).

e Le quotient false positive FPR = FP/(FP + TN).

Pour construire la courbe ROC, I’algorithme est exécuté pour toutes les valeurs du
paramétre, pour lequelTPR et FPR sont calculés et une courbe de TPR en fonction de
FPR est dessinée.C’est la courbe ROC et ’aire se trouvant sous cette courbe AUC (Area
Under the Curve) est les core utilisé pour caractériser 1’algorithme.

Conclusion

Une technique d’évaluation de segmentation efficace peut avoir de grands bénéfices.
Elle peut potentiellement donner un apercu sur ce qu’est un bon algorithme de
segmentation. Elle peut permettre aux recherches d’ajouter du poids aux argumentations
qui disent qu’une nouvelle segmentation est meilleure que ce qui a été fait jusque-la.
Elle peut aussi permettre aux développeurs de choisir le meilleur algorithme pour leur
systéme d’application. L utilisation d’une vérité terrain rend cette classe potentiellement
plus générale et moins biaisée, surtout dans le cas de I’utilisation d’une Vérité de terrain
synthétique. Cependant, son inconvénient majeur réside dans les techniques nécessitant
des vérités de terrain réelles chose qui peut introduire un biais lors de la création de
segmentations de référence méme par des experts.

Dans ce chapitre, un apercu des critéres d'évaluation de segmentation est présenté ou
nous avons adopté la classification supervisée/ non supervisée des techniques
d’évaluation. Les avantages et les inconvénients principaux des criteres sont également
présentés. Les criteres d'évaluation supervisée basée sur une Vérité de terrain

synthétique semblent les plus intéressants.
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Chapitre IV Evaluation et Discussion Des Résultats

1V.1 Introduction

Dans ce chapitre nous avons présenté les résultats des différents tests sur les sous
bases des images. Nous avons utilisé le MATLAB pour programmer les méthodes de
segmentation par région que nous avons étudié sur les images médicales, ensuite
I'analyse des résultats. Nous avons propose trois criteres pour évaluerles résultats, ces
critéres aussi bien objectifs que subjectifs nous permettons de prendre une décision sur

le changement de la qualité d’image.

IV.2Resultats de segmentation des images
IV.2.1 Informations sur L’image par résonance magnétique

L’image (figure IV.1), présente une image medicale IRM, la taille de cette image
256x256 pixel (originale, non traité), est codée sur 8 bits.dans cette partie nous avons

appliqué les différentes méthodes de segmentation basée sur les régions.

Dans les figures et les tableaux ci-dessous nous avons appliquée quatre différentes

méthodesde segmentations et trois critére d’évaluation pour I’image IRM.

(a)

44



Chapitre IV

Evaluation et Discussion Des Résultats

o=y TR
3

(b)

(d)

Figure 1V.1: Résultats de segmentation d’image IRM,a) image original, b) Méthode C-

Moyennes floues(FCM),c)

Expectation Maximisation (EM).

k-means,d)MéthodeMean

(©)

shifte,e)Méthode

Les méthode et FCM K-means Meanshift EM
critéres

Intralnter LN 0.6013 0.6019 0.5836 0.5986
Intra_ LN 0.0798 0.0803 0.0179 0.1224
CritAtt 0.1849 0.0255 0.0213 0.0018

Table IV.1 Résultats d’évaluation de la segmentation présentée dans la figure V.2 pour une

imagelRM

1V.2.2Informations sur ’image rayon X

Dans cette partie nous avons appliqué les différentes méthodes de segmentation basée

sur les régions.

Dans les figures et les tableaux ci-dessous nous avons appliquée

quatre différentes méthodede segmentations et trois critére d’évaluation pour I’image

rayon X.

L’image ci-dessous (figure 1V.2), présente une image médicale Rayon X, la taille de

cette image 256x256 pixel, est codée sur 8 bits. Nous avons trouvé par le
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site :http://www.aylward.org/notes/open-access-medical-image-
repositoriesdanslebibliothéque d’Internet.

(d) (€)

Figure IV.2 : résultats de segmentation d’image rayon x, a)image original,b) Méthode
C-Moyennes floues(FCM),c) Méthode k-means,d) Méthode Mean shifte,e)Méthode
Expectation Maximisation (EM).
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Les méthode et FCM K-means Mean shift EM
critéres

Intralnter LN 0.5875 0.5865 0.5741 0.5896
Intra_ LN 0.0805 0.0806 0.0848 0.0815
CritAtt 0.2087 0.2971 0.2136 0.2261

Table IV.2 Résultats d’évaluation des segmentations présentées dans la figure 1\VV.2 pour une

image rayon X

1V.2.3 Informations sur I’image Ultra Sound

Dans cette partie nous avons appliqué les différentes méthodes de segmentation basée

sur les régions. Dans les figures et les tableaux ci-dessous nous avons appliquée quatre

différentes méthodesde segmentations et trois critére d’évaluation pour 1’image Ultra

Sound.

L’image (figure IV.3), présente une image médicaleUltra Sound,la taille de cette image

256x256 pixel, est codée sur 8 bits. Nous avons trouvé par le

site :http://www.splab.cz/en/download/databaze/ultrasounddans le bibliothéque

d’Internet.

47



http://www.splab.cz/en/download/databaze/ultrasound

Chapitre IV Evaluation et Discussion Des Résultats

A,
P Y hr?

@) ©

Figure IV.3: résultats de segmentation d’image Ultra Sound, a)image original,b)
Méthode C-Moyennes floues(FCM),c) Méthode k-means,d) MéthodeMean
shifte,e)Méthode Expectation Maximisation (EM).

Les méthode et FCM K-means Mean shift EM
critéres

Intralnter LN 0.5839 0.5845 0.5825 0.5561
Intra_ LN 0.0868 0.0852 0.0580 0.1282
CritAtt 0.0502 0.0119 0.0418 0.0014

Table V.3 Résultats d’évaluation des segmentations présentées dans la figure 1.3 pour
une image Ultra Sound

1VV.3 Discussion des résultats

Nous avons appliqué quatre méthodes de segmentation d’images par région (FCM, K-
Means, MeanShift , EM(Expectation Maximisation)) sont présentées dans le chapitre
précédent pour segmenter trois sous bases des images ( Image IRM , image de rayon X ,
I’image Ultra Sound.) et les valeurs des criteres (Intralnter_LN,Intra_LN,CritAtt) et on
fait un tableau pour chaque résultat ,ce tableau présente les valeurs de quelques critéres

d’évaluation sans Vvérité terrain .

A partir des tableaux et figures précédents, nous avons remarqué que :les résultats
démontrés que la méthode de segmentation K-Means est la meilleur par rapport aux
autres techniques de segmentation des images par résonance magnétique (IRM).

La deuxiéme image rayon xles résultats démontrés que la méthode de segmentation
(EM)  est le meilleur. la derniere image Ultra Sound les résultats démontrés que la
méthode de segmentation K-Means est le meilleur.
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Chapitre IV Evaluation et Discussion Des Résultats

1VV.4 Conclusion

Le but de notre étude est de comparer un ensemble des méthodes de segmentation par
région pour segmenter des images médicales,les criteres non supervisés dévaluation de

la segmentation qui sont utilisé dans ce chapitre sont :Intralnter_LN,Intra_LN,CritAtt.

L’application de ces critéres est démontré dans les tableaux ces dessus que les meilleurs
valeurs des critéres sont variees .lorsque une valeur proche de 1 traduit une trés bon

résultat de segmentation.

Les résultats obtenus montrent que la méthode K-Meansest la meilleur dans les deux
types desimages par résonance magnétique (IRM) et Ultra Sound .et la méthode (EM)

est la meilleur dans I’image rayon x .
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Conclusion geneérale

Conclusion générale

La segmentation des images médicales reste encore un domaine de recherche tres
vaste, On dit que le but de la segmentation d'une image est donc de faciliter I'extraction
des éléments qui la composent, ¢’est pour cela que toutes les tdches ultérieures comme
I'extraction de primitives, la détection d'une position d'un objet, ou la reconnaissance
d'un objet dépendent fortement de la qualité de la segmentation. Vu son importance
plusieurs approches de segmentation ont été proposeées.

Nous avons tout d’abord présentés une étude comparative sur les différents types des
images médicale. Apres avoir étudié plusieurs approches de segmentation sont
proposées dans la littérature, la segmentation par contour et la segmentation par région,
nous avons dressé une étude bibliographique sur les méthodes de segmentation
d’images. Ainsi, I’état de I’art a été étendu aux méthodes d’évaluation utilisées en
segmentation d’images. Nous avons retenu un ensemble de métriques d’évaluation
supervisées et non supervisées. Nous exposons les grandes techniques présentées dans
la littérature. L’objectif de notre mémoire sert a :

v Une étude comparative sur les différents types des images médicale.

v' Sert a étudier Les méthodes de segmentation par approche région :

a. Méthode de Fuzzy C-mans (FCM)
b. Méthode de k-means
c. Méthode Mean Shift
d. L algorithme EM (Expectation Maximisation)

v Une étude sur les méthodes d’évaluation de segmentation.

Les résultats obtenus par les quatre méthodes que nous avons élaborées montrent
que L’utilisation conjointe de ces trois critéres de validation sur trois images médicale
(image résonance magnetique(IRM), rayon x, Ultra Sound) Les différents résultats de
segmentation, montrent que les deux méthodes k-Means et I’algorithme EM

(Expectation Maximisation) sont meilleurs par rapport les autres techniques.
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Résume :

La segmentation de I’image est une opération de traitement d’images, notamment dans
les domaines médical. La segmentation d’images médicales préoccupe une place primordiale
dans le diagnostic et ladétection des différentes pathologies. Nous présentons dans cet
mémoire une étude comparative des méthodes de segmentation par région ou les résultats
obtenue sont évalués par trois critéres d’évaluation : Intralnter LN, Intra_LN, CritAtt,nous
avons utilisé base des images médicale

La diversité des méthodes de segmentation nous offre plusieurs maniéres pour segmenter 1’image.
Il faut toujours chercher la bonne méthode pour avoir de bons résultats.

Mot clés : Segmentation, traitement d’images, critéres d’évaluation.

Abstract

Segmentation of the image is an image processing operation, particularly in the medical field.

The segmentation of medical images is of paramount importance in the diagnosis and
detection of various pathologies. We present in this memory a comparative study of
segmentation methods by region where the results obtained are evaluated by three evaluation
criteria: Intralnter_LN, Intra_LN, CritAtt, we used medical images basis

The diversity of segmentation methods offers us sever always to segment the image.
Always look for the right method to get good results.

Keywords : segmentation,image processing, criteria for evaluating.
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