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Introduction

Introduction

Depuis quelques années la vision par ordinateur est en plein essore. Le développement des
meéthodes mathématiques dans ce domaine couvre d’ailleurs un large éventail de champs
d’investigations :

- Les problemes inverses.

- La reconstruction d’images.
- La compression d’images.

- L’atténuation du bruit.

- La segmentation d’images.

Ce large éventail témoigne du changement progressif qui s’est opéré au sein de la
communauteé scientifique. Longtemps I’apanage des informaticiens et physiciens, la vision par
ordinateur a suscité un intérét croissant dans la communauté mathématique depuis la fin des
années 90.

Dans le cadre de cette thése, nous nous sommes intéressés au probleme de segmentation
d’images par contours actifs géométriques. L’objectif de la segmentation est de détecter
certains contours dans une image, autrement dit, d’isoler certaines parties de I’image qui
présentent généralement une forte corrélation avec des objets contenus dans cette image.

On distingue trois approches de segmentation par contours actifs, avec ou sans connaissance a
priori : (i) I’approche contours, (ii) I’approche régions (iii) I’approche par la compétition
contours /régions.

Dans notre travail, nous avons étudié et développé une segmentation optimale par contours
actifs géometriques binaire rapide avec et sans connaissances a priori. Pour cela :

- Dans le chapitre 1, on présente un état de I’art sur les contours actifs géométrique, afin
de mettre en évidence les nombreux travaux dans ce domaine. Nous avons structuré
ce chapitre en deux parties (i) les contours actifs basés contours utilisant seulement
une information locale sur les contours des objets (ii) les contours actifs basés régions
utilisant des informations globales sur les régions a segmenter. Nous avons aussi
étudié les différentes méthodes dérivees des modeéles précédents (basée contour / basée
région), nous avons constaté les difficultés a classer les modéles existant et souligner
les problémes de tous ces modéles qui demeurent tel que I’initialisation, la sensibilité
au bruit, la gestion de la topologie, ainsi que le probleme des minimums locaux.
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Introduction

Dans le chapitre 2, nous avons d’abord travaillé sur le modéle de base et nous avons
proposé de modifier le descripteur contour afin de le rendre plus robuste et de
I’équiper de certaines propriétés des contours actifs basés régions. Pour cela, nous
avons proposé de coupler le descripteur contour avec le processus de filtrage par
diffusion anisotrope. Une conséquence directe, notre nouveau descripteur devient
beaucoup plus robuste au bruit et le modele des contours actifs évite le probleme de
certains minimums locaux.

Dans le chapitre 3, nous proposons un nouveau descripteur probabiliste de forme. Ce
nouveau descripteur est basé sur I’intégration des connaissances a priori geométriques
de la forme. Les formes apprises sont projetées dans un espace caracteristique. Nous
proposons d’utiliser pour la premiére fois dans le cadre des contours actifs la méthode
de [I’analyse en composantes principales par noyau pour reconstruire les formes
projetées. Enfin, on integre le descripteur de forme dans la formulation des contours
actifs basés contours et régions ce qui apporte une souplesse dans la gestion des
données a la fois géométriques et statistiques.

Dans le chapitre 4, nous proposons un nouveau cadre variationnel pour la résolution
du probléme de segmentation ou nous cherchons a résoudre le probléeme des
minimums locaux. En d’autres termes ce cadre permet de transformer le probléme non
convexe (le minimiseur est local) en un probléeme convexe (le minimiseur est global).
Pour cela, a partir du cadre d’ensemble de niveaux nous avons défini un nouveau
cadre de fonction caractéristique, ou encore fonction indicatrice (characteristic
function or indicator function). Nous avons montré que le minimiseur global dans le
cadre de la fonction indicatrice est unique pour une plage de variation du paramétre de
calibrage. Nous avons aussi introduit une nouvelle définition du cadre de fonction
caractéristique. Ce cadre, n’est qu’une extension du cadre d’ensemble de niveaux ou
les propriétés les plus importantes sont conservées. Cette nouvelle définition permet
d’inclure tous les autres modeles des contours actifs. Le probléeme de segmentation est
rendu plus simple, plus rapide et extensible a des dimensions plus élevées. Enfin, nous
avons unifié les descripteurs probabilistes (Kullback Leibler, Bhattachryya et
Hellinger) dans un unique descripteur probabiliste.

Dans ce travail, nous avons a chaque fois testé et validé nos modeles sur des données de

synthése et réelles, que nous avons comparé avec les méthodes récentes présentes dans la

littérature. Cette comparaison objective est faite a partir des critéres classiques existants.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Chapitre 1 : Etat de I'art sur les contours actifs
géométriques

Résumé : Nous proposons un résumé des modéles des contours actifs
pour la segmentation d’image, et plus précisément pour [’extraction d’objet(s)
dans une image. Nous nous sommes intéressés aux techniques existantes
proposées dans le cadre des contours actifs basés contours et ceux basés régions,
qui permettent d’introduire dans le modeéle I’information a priori sur, l'intensité,
la forme du ou des objets que l'on souhaite détecter ainsi que la nécessité
d’introduire une information géométrique pour une segmentation robuste et
précise. Nous rappelons la méthodologie pour minimiser les fonctionnelles
énergétiques aboutissant au flot de gradient d’énergie ainsi que leurs
formulations dans le cadre d’ensemble des niveaux. Une dualité entres les
approches contours et les approches régions, est établi a travers les concepts de
descripteurs contours et les descripteurs régions. Ce nouveau concept, permet
aux contours actifs de se libérer des “mauvais’’ minimums locaux. Enfin, nous
aboutissons a la nécessité d’introduire un nouveau cadre variationnel pour la
minimisation de [’énergie des contours actifs et nous insistons sur le probleme
inherent des minimums locaux. Recemment, le cadre variationnel total a norme
est apparu comme une voie prometteuse pour la résolution du probleme de
segmentation par contour actif. Ce nouveau cadre permet au contour actif de se
libérer des problemes des minimums locaux en substituant [’énergie non-convexe
du contour actif en une énergie convexe. Une dualité entre ce nouveau cadre et le
cadre d’ensemble de niveaux permet une résolution rapide du probleme de
segmentation. Nous concluons ce chapitre sur la nécessité de [’intégration des
connaissances a priori d’intensité et de forme géométrique dans ce nouveau

cadre.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

1. Contours actifs géométriques

Les Contours Actifs Géométrique (CAG) sont des techniques de segmentation permettant

d’extraire un objet d’intérét d’une image/ . On appelle Q, c R* le support de ’image. Le
support de chaque objet de €2, est alors not¢ 2 = Q),, Q n’étant pas nécessairement connexe et
C ou encore 0Q est le contour de I’objet. La fonction 7:Q,  R* — R*représente I’intensité

lumineuse associée a chaque pixel noté x . Les pixels prennent leurs valeurs dans R™

La segmentation par CAG requiert une phase dynamique du contour qui évolue itérativement
au cours du temps artificiel t, de sa position initiale vers les frontieres de 1’objet a extraire.
Cette évolution temporelle peut se formaliser explicitement ou implicitement sous la forme
d’une équation d’évolution exprimant la vitesse du contour actif. L’équation d’évolution peut
étre obtenue de différentes maniéres. L’une consiste a dériver cette équation de la
minimisation d’une fonctionnelle d’énergie, on parle alors d’une approche variationnelle.
L’approche géométrique est alternative et consiste a construire une équation d’évolution par
analogie avec d’autres disciplines scientifiques comme la physique. Nous nous attachons a
décrire, puis a utiliser I’approche variationnelle dans ce travail.

Dans les travaux de Foulonneau [33] et Jehan-Besson [44], la fonctionnelle d’énergie est
appelée critere et est construite a partir de descripteurs. Un descripteur est une mesure faite
sur I’image permettant de caractériser un contour ou une région. Un descripteur contour serait
par exemple la carte de potentiel de I’image, un descripteur d’une région ) pourrait étre la
moyenne des pixels de I’image inclus dansQ . Selon le choix du descripteur adopté dans la
fonctionnelle d’énergie, on obtient différents types de contours actifs en fonction de la nature
de I’image a analyser.

On voit donc se dessiner trois grandes classes des contours actifs. Les contours actifs basés
contours ou approches contours, les approches régions et les approches de compétition
contours/régions. Les contours actifs basés contours tiennent compte uniquement d’une
information locale sur les contours et furent les premiers introduits. La deuxiéme classe
regroupe les contours actifs basés régions. Ces derniers tiennent compte d’informations
globales sur les régions. Ces différentes classes se différencient par la fagon avec laquelle on
déduit I’équation d’évolution, par le mode de représentation du contour actif, et enfin par le
terme d’attache aux données.

Récemment un cadre trés général pour les contours actifs a permis d’unifier les deux

approches dans un méme modele. Ceci est fait grace a la définition des descripteurs contours

2
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

et régions. Dans le reste de ce document, nous nous restreignons au cas des contours actifs
bidimensionnels évoluant dans le plan. Nous conseillons au lecteur les travaux de [13, 88, 56,
40] pour un état de 1’art des contours actifs plus complet. Dans ce chapitre nous passons en
revue les différents modéles en utilisant cette nouvelle définition des descripteurs et nous

abordons en premier les approches contours, puis les approches régions.

1.1 Approches contours et ses dérivés

Les Contours Actifs ‘‘Géométriques’” ou ‘‘Géodésiques’ (CAG), Caselles et al., [6, 7],
Kichenassamy et al.,[47], Malladi et al.,[55], Sapiro et al.[74], suppriment le probléme de
paramétrisation dont souffrent les premiers modeles. L’énergie devient alors la longueur
d’une courbe ¢lastique dans une métrique non euclidienne dépendant des données de I’image.

Nous rappelons que 1’énergie du CAG prend la forme suivante :
1
E(C)=Eeie (€)= [ g(|VI(C(s)))C(5)]ds (1.1)
0

Ou s est I’abscisse curviligne, g : [O, +oo[ — R est une fonction positive monotone strictement

décroissante qui tend vers 0 a I’infini. Nous pouvons récrire I’énergie du CAG (1.1) en

utilisant le concept de descripteur :

Eeio(C)=E, 0, (0Q) = [ K, (x,00Q)da(x) (1.2)

oQ
Ouk, (x) = g(‘VI (8(2)‘) est le descripteur contour et da(x) I’element de pixel. Le calcul des

équations d’Euler-Lagrange par derivée Eulerienne (cf. Annexe C) donne 1’équation
d’évolution du mod¢le des contours actifs :

86—(;:—kb(x,GQ)K]V+<ka(x,@Q),N>]V (13)
Ou x est la courbure au point de la courbe Cet N est le vecteur unitaire normal & la
courbe dQ2. Une évolution purement géométrique selon 1’équation (1.3) est montrée sur la

figurel.1.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Figure 1.1 : Segmentation d’un objet. Le contour initial est un carré placé autour de 1’objet.
Le temps s’écoule de gauche a droite et de haut en bas

Dans le cadre des contours actifs géométriques/géodésiques, le descripteur contourk, est a

I’origine de la qualité de segmentation. Nous nous sommes intéressés a étudier I’influence de
ce descripteur sur les résultats de segmentation. Au chapitre 2, nous montrons que ce
descripteur est a 1’origine de la forte sensibilité aux variations du contraste dans 1’image, par
la suite, nous détaillons les solutions proposées.

Osher et al. [63] présentent dans leurs travaux une nouvelle fagon moins naturelle pour
représenter un contour. C’est une représentation implicite issue de la physique des interfaces,

appelée “ensemble de niveaux” ou encore “level sets”. Le principe est le suivant : on

représente un contour fermé GQ(t)de dimensionn =2 comme le zéro d’une fonction de

dimension plus élevée (n +1). Un exemple simple est donné sur la figure 1.2 Originellement,
c’est une fonction de distance Euclidienne signée qui a été proposée pour représenter la
(n+1) ieme dimension de I’ensemble de niveaux.

Notons qu’une représentation implicite ne se limite pas a la méthode d’ensemble de niveaux.
Les superquadriques/hyperquadriques implicites [56] font également partie de cette catégorie.
Cependant la méthode d’ensemble de niveaux s’avere la plus puissante et couvre un large
spectre d'applications, car elle peut gérer des géométries complexes, alors que les autres se
limitent a une famille réduite de formes.

Osher et al. [63] appellentgla fonction d’ensemble de niveaux vérifiant les propriétés

suivantes :

e ¢ estune fonction de Lipschitz & valeurs réelles, ¢: R*> - R

o Vi¢,lezérode ¢(X,t) correspond au contour fermé oQ(z):

VXEQ[CR2,8Q(l‘)={XEQI|¢(X,Z‘)=O} (1.4)
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

est¢(x,t)la distance signée entre le pointxet le contour C (t) Le signe de¢(x,t) dépend de

I’appartenance dexa la région interne ou externe au contour que nous noterons

respectivement Q, (¢) et Q,, (7). Par convention, nous choisissons ¢(x) positive a I’intérieur

out

de C(¢) et négative a I’extérieur:

0 six e 0Q(t)
P(x,1) = d(x,@Q(t)) sixeQ, (¢) (1.5)
—d(x,&Q(t)) six e Q) (t)

out

avec d (x, GQ(t)) la plus petite distance Euclidienne du point x au contour dQ(¢):

d(x,&Q(r)): min)|x—xag| (1.6)

xeiﬁQ(t

Cette représentation dans (1.4) posséde certains avantages sur la représentation explicite [46].
Premierement, un contour représenté par un ensemble de niveaux peut changer de topologie
au cours du temps, il n’est donc pas nécessaire de la connaitre a priori. L’équation d’évolution

est plus stable numériquement et évite le remaillage des nceuds de la représentation explicite.

i

ol
n:.! it J .\‘._\

| .

e e

B B <R
ey e
- s S T m
e afle " T
wmY W T "
; o
a) Représentation implicite d’une b) Le plan d’ensemble de niveaux zéro ¢) La surface d’ensemble de
fonction dans le cadre d’ensemble de niveaux z€ro.

niveaux

Figure 1.2 : Representation d’une fonction d’ensemble des niveaux

Le probléme des boucles du contour est naturellement résolu par la topologie flexible
de GQ(t). Enfin, ’ensemble de niveaux permet d’accéder a de nombreuses propriétés
géométriques intéressantes et intrinséques au contour, et a n’importe quelle ligne de niveau.

Ainsi on peut déterminer la normale 2‘1¢(x,t) en n’importe quel point de I’image, et donc a
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

fortiori en n’importe quel point du contour pour le peu qu’on connaisse I’ensemble des points

tels que ¢(x, t) =0. La normale intérieure au contour est donnée par :

jo o) (1.7)
‘V¢(x,t)‘
La courbure x vient aussi naturellement :
. - . v¢(xat)
K:le(N):le[WJ (18)

Les ensembles de niveaux permettent aussi d’effectuer des opérations logiques sur des

ensembles telles que le calcul d’union ou d’intersection. On déduit I’équation d’évolution de

¢(x,t) en différenciant I’équation (1.5) par rapport au temps t :

0g(021) _04(x.t)

VXE@Q(t), Py Py =0 (1.9)
I1 vient alors :
6¢(x,t) Ox(t)
ALl B SV P 1.10
o +< #(x.t), 5 0 (1.10)
En décomposant I’expression de 8);(;) on obtient finalement :
@+<V¢(x,t>,VN(x,t)N>=0 (1.11)

OuV, (x,t) estla vélocite.

Il est important de remarquer que la formulation implicite (1.11) s’affranchit de la

paramétrisation curviligne s du contour actif 8Q(t), ce qui posait un probléme de stabilité

numérique et de topologie en représentation explicite. La discrétisation de la foncti0n¢(x,t)
peut donc se faire sur une grille régulicre de pas Axet Ay (approche Eulérienne). Pour un

contour donné GQ(t) , I’ensemble de niveaux associé revient au calcul de la distance signée a
ce contour (1.6). Pour un ensemble de niveaux donnég, si I’on veut retrouver le contour 8Q(t) ,
il suffit de détecter les passages a zéro de ¢(X,t) . Le contour extrait est alors une

approximation linéaire du véritable contour représenté par ¢(x, t) (cf. figure 1.3).
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Figure 1.3 : Contour correspondant au niveau zero de la fonction représentée implicitement

Remarques :

Un ensemble de niveaux n’est pas juste un artifice de calcul permettant de
mettre en ceuvre différemment 1’équation d’évolution d’un contour actif. Un
ensemble de niveaux est une représentation intrinsequement différente de ses
homologues explicites, qui par conséquent aboutit a une résolution numérique
itérative.

La représentation implicite présente une perte d’information spatiale par
rapport a la représentation explicite. Alors qu’il est possible de savoir si 1’on
est situ¢ sur le contour (niveau zéro), il est en revanche impossible de
déterminer ou on se situe sur ce dernier. Le probléme est dual, la relation
d’ordre entre les points du contour est perdue. Les points permettent la
localisation sur le contour puisqu’ils sont organisés sous forme d’une séquence
ordonnée. Cependant la connaissance de la distance de n’importe quel pixel de
I’image au contour n’est pas directe.

Une représentation explicite permet de modéliser des contours fermés ou
ouverts. Il est plus difficile de traiter les contours ouverts dans le cas d’une
représentation implicite (ensemble de niveaux).

Enfin, la complexité des schémas numériques des méthodes basées sur le

concept d’ensemble de niveaux est plus grande que les méthodes explicites.

D’autres auteurs ont proposé de modifier I’énergie du contour actif ou la longueur de courbe
par rapport a ’intensité des gradients dans une image (descripteur de contraste), alors la

nouvelle énergie est de la forme :

E(0Q)=E

contour (

0Q)+AE,,,. (00,Q) (1.12)

image

7
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

E e (0Q) == [ |VI (x)[ da(x) = j k. (x,6Q)da(x)

oQ
Ou A est une constante de pondération et &, (x,00Q) = —‘VI (x)‘2 :

Le calcul des équations d’Euler-Lagrange donne 1’équation d’évolution suivante :

%-f: —k, (%,0Q) kN +(Vk, (x,00),N) N + 24 Hess (1 (x)).VI(x) (1.13)
ol or\ .. .. . .
avec VI (x)= (5_’5j gradient de I’image au point 9Q(s), et Hess(](x)) est le Hessien de
x
I’image / au point(x, y) :
a1 e
ox>  oxoy
Hess(1(x))= o1 e (1.14)
oyox &

Une évolution selon I’équation (1.13) est montrée sur la figure 1.4. L’image représente un
objet homogéne de couleur clair sur un fond noir. La courbe initiale se déforme pour venir

délinéer 1’objet recherché.

Figure 1.4 : Segmentation d’un objet. Le contour initial est un carré placé autour de 1’objet.

Le temps s’écoule de gauche & droite et de haut en bas.

Bien que les CAG sont abondamment utilisés pour la segmentation d’images, les contours
actifs basés contours posseédent de nombreux problémes limitant leurs domaines
d’applications a des images relativement simples. Le principal inconvénient est le caractére
purement local de I’information utilisée pour mouvoir le contour actif. Cela a pour effet de
devoir initialiser le contour actif trés proche de 1’objet que I’on désire segmenter. Le
descripteur couramment choisi pour ce genre de contours actifs est le module du gradient de

I’image. Ainsi, si tout ou partie du contour actif se retrouve dans des zones de luminance

8
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

homogene, dépourvues de gradient ¢élevé, le contour ne sera gouverné par aucune force
externe. Enfin, D’autre probléme du caractére local de I’information de frontiére est la
sensibilité¢ au bruit de I’image. Le descripteur contour étant calculé localement, les voisinages
considérés sont petits devant la taille de I’image et sont ainsi largement influencés par le bruit.
Filtrer ’image est toujours une solution pour réduire ce probléme, cependant, le filtrage a
pour effet de délocaliser les bords de 1’objet d’intérét, rendant la segmentation imprécise.
Pour palier le probléme de la sensibilit¢ a I’initialisation des contours actifs basés sur
I’information de frontiere, Cohen et al. [17] propose d’ajouter une force artificielle de
gonflage ou rétraction visant 2 mener le contour actif sur les bords de ’objet a segmenter.
Ceci est équivalent a ajouter une constantevdans 1’équation d’évolution des contours
géométriques ou géodésiques.

ac

5_—/%(x,aQ)(K+u)N+<ka(x,aQ),N>N (1.15)

Ou v est une constante.
En fonction du signe de v, le contour actif s’étend ou se rétracte selon sa normale [18]. Le
choix du signe se révele ainsi critique car il nécessite la connaissance a priori de la

localisation de I’objet a extraire par rapport a I’état initial du contour C;,. Le cas ou le contour

actif est partiellement a Dintérieur et I’extérieur de 1’objet & segmenter est aussi
problématique.

Afin de rendre I’information de gradient de I’image non locale, Xu et al. [87] proposent un

nouveau descripteur « champ vecteur ». Soit (u,v) les composantes du champ vecteur, le
descripteur a I’expression suivante :
‘2

keyr (X) = Hgyr (ui + ui +Vi+ Vi ) + |VfGVF|2 ‘(u’ V) Ve (1.16)

Ou £, est le module normalisé du gradient d’une image / .
Le premier terme de 1’équation (1.16) est relatif a 1’allure du champ(u,v). Pour les faibles

valeurs du gradient de 1’image, ce terme est prédominant et régularise(u,v). A contrario,

pour les fortes valeurs du gradient de 1’image, le second terme d’attache aux données impose

a (u, V) a ressembler au gradient de I’image V/ . Toujours dans [87], les auteurs proposent de
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

déduire le flux de vecteur gradient (Gradient Vector Flow : GVF) (u,v)é partir d’une

descente de gradient minimisant £, :

2
u, = pgAu—(u—1)|Vi|
5 (1.17)
V, = lgpAu —(u —Iy)|VI|
Ou u,- estune constante positive.
La diffusion de I’information de gradient se fait par la minimisation de la fonctionnelle :
Egyp (u,v) = [ gy (%, Q) dx (1.18)
Q

Le GVF ainsi obtenu peut étre intégré dans la formulation du modele des contours actifs
représenté implicitement.

Paragios et al. [64] ont proposé de combiner le descripteur GVF [87] et les contours actifs
géométriques afin de permettre une évolution bi-directionnelle, sans information a priori et
peu dépendante de I’emplacement des courbes des contours initiaux (les conditions initiales).

Un GVF est un champ de vecteurs qui permet de capturer les frontiéres des objets d’un coté

ou de I’autre et de gérer les régions concaves. Ce champ de vecteurs ﬁ(x) = (u(x),v(x)) est

intégré aux contours actifs au niveau de I’équation d’évolution :

oC

o k, (x)(/c+1{(1—‘Hess(x)‘)z;(x)ﬁ+Hess(x)})ﬁ (1.19)

En I’absence de fronticres, la courbe C se propage donc selon un terme de courbure x pour

la régularité et le produit scalaire entre le champ de vecteurs u (X) et le vecteur normal N . Le

Hessien Hess (x) = sign (u (x)N ) ¢ WM o ajouté afin de permettre une propagation lorsque

le champ de vecteur est orthogonal au vecteur normal et peut étre vue comme une force de
ballon adaptative. Ce mod¢le permet de propager la courbe C vers I’intérieure ou I’extérieure
et permet donc d’étre moins sensible a I’emplacement des courbes initiales. Cependant, le
descripteur GVF a quelques inconvénients, en particulier le coit élevé, la sensibilité au bruit,
la sensibilité aux paramétres et les relations entre les parametres et 1’image.

Siddiqi et al. [79] ont ajouté un nouveau descripteur issu de la pondération du descripteur

contour par une fonction d’aire. Ils proposent un descripteur de la

forme &

air

(x,Q)= %a’iv[kab (x, 8Q)J . L’énergie du contour actif est alors de la forme :

10
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

air

E(6Q)= [ k,(x,0Q)da(x)+A[k,, (x,Q)dx

Long(C) Long(C)

E(C)= | g(|VI|)—% [ g(vi))(c.N) (1.20)

Ou Adest un parametre de pondération entre les deux descripteurs. Le

descripteurk,,, (x,Q) renforce la force d’attraction attirant les courbes des contours actifs vers

les frontieres de 1’objet a segmenter. Par la méthode descente de gradient, on obtient
I’équation d’évolution :
oC
EZ air

{k, (x,0Q) K = Vk, (x,0Q) + Ak, (x,Q)} N (1.21)

Gil et al. [41] ont proposé un descripteur des distances (D(x)) en utilisant le flux de

courbure moyenne modifi¢ pour attirer les courbes des contours actifs vers les fronticres de
forme concave. L’idée principale est de faire évoluer les frontieres de 1'objet selon le flux de
courbure jusqu'a ce qu'elles ne soient plus concaves. La propagation intérieure ou extérieure

est respectivement définie par un flot monotone non négatif ou non positif tel que

f, =max (x,0) N . Le descripteur des distances D(x) est alors obtenu aprés rétropropagation

de la frontiére correspondante au vecteur de courbure, —VD(X). Le Flux de Vecteur

Courbure (Courbure Vector flow) est alors :

58 — 2k, (x.00) xN ~(1-2)(VD(x), N) ¥ (1.22)

Notons que le descripteur a été appliqué avec succes pour la segmentation d’un objet simple.

Le Guyader ef al. [54] ont introduit des contraintes géométriques dans le modele des contours

actifs a I’aide de la fonction distance d définie par:

{Ver,,d(x)d(x,Sda,a)iyrg|y—X|

(1.23)
d(x)=0&xeS

data

11



10
11
12
13

14

15

16
17
18

19
20
21

22
23
24

Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Ous,,, est I’ensemble des points de controles. Ces auteurs ont proposé de modifier le

descripteur contour £, (X, GQ)z g(‘VI (C )‘) en le pondérant par la contrainte de distance

d(x,S,,, ) ’énergie du nouveau modéle est de la forme :

E(C)=[d(x5)g (! (O[c(s)]as
O (1.24)
:id(x,s)kb(x,ag)da(x)

Le nouveau descripteur &, (X,0Q)=d(x,S)k, (x,0Q) cherche a localiser la courbe 9 sur

ist
les points de gradient maximal (%, (X, GQ) — 0) tout en approchant au mieux la distance

(d(x,S ) — 0). Cette distance est calculée entre les points de contrdle et les points de la

courbe du contour actif. La descente de gradient a 1’énergie donne :

oC
P

D’autres améliorations ont ét¢ apportées sur le descripteur contour. Bloch et al. [91] ont

(x,0Q) kN +(Vk,, (x,0Q),N) N (1.25)

modifié le descripteur en intégrant une contrainte locale. Cette contrainte locale est définie par
un descripteur intégrant des relations spatiales. Ils proposent de définir les relations spatiales

en calculant les distances entre les frontiéres des objets et la courbe du contour actif par :

(x,0Q)= ) k, (x,60) (1.26)

- u(@)

Sfuzzy

Ou ,u(Q) est la fonction d’appartenance qui définit les relations spatiales. L’intérét de ce

descripteur est d’attirer le contour actif vers les frontiéres des objets. La segmentation
résultante est fortement dépendante de la fonction d’appartenance. Cette dernieére définie

explicitement le voisinage pres et le voisinage loin de I’objet recherché.

Magnin et al. [92] ont proposé¢ un descripteur de forme géométrique pour segmenter les
images échographique. Ils ont ajouté au descripteur contour un nouveau descripteur de forme

géométrique pour contraindre 1’évolution du contour actif vers des structures bien specifique.

D’autres améliorations ont été apportées sur le modele des contours actifs notamment en
intégrant des connaissances a priori sur la forme géométrique de 1’objet a segmenter ou/et sur

I’intensité des niveaux de gris contenue dans I’image [67].

12
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Sundaramoorthi ef al. dans [93], présentent un nouveau paradigme pour la résolution du
probléme du contour actif en exprimant le flot de gradient dans le cadre d’une métrique de
Sobolev. Les auteurs proposent le contour actif de Sobolev rapide pour la poursuite d’un seul
objet en mouvement. Cependant la préservation de la topologie de 1’objet & segmenter est tres
difficile. Aisni, la segmentation d’un ensemble d’objets fait intervenir un ensemble de

modeéles de contours actifs de Sobolev.

L’ensemble des modeles cités précédemment utilisent pour les descripteurs contours une
information locale qui ne permet pas de s’affranchir des minimums locaux. Ceci est dii a la

non convexité du probléme de segmentation.

1.2 Approches Régions et ses dérivés

L’un des défauts des contours actifs géodésiques concerne la minimisation de I’énergie et en
particulier la sensibilité aux minimums locaux. Cohen et al. [16] suggérent d’utiliser une
approche de chemin minimal pour trouver un minimum global de 1’énergie entre deux points.
L’énergie est définie de maniére intrins€éque par :

(6Q) = [ &, (x,0Q)da(x) (1.27)

oQ

k, (x,00) =k, (x,0Q)+k,
Ou le potentiellgb(x,aQ)s’écrit comme la somme d’un potentiel classiquek, (X,@Q) qui

dépend de I’image et d’une constante &, > 0. Une surface d’action minimale U, est calculée a

partir d’un point de départ p, = 0Q(0)tel que :

oQ( Long )=
0 (oné)p s

U,(p)=_min [j léb(x,aQ)da(x)] (1.28)

Ou Long est la longueur du contour. Les auteurs présentent trois méthodes pour calculer cette

surface d’action minimale :
1. Celle mettant en ceuvre une technique de marche rapide « Fast Marching » introduite

par Sethian [75].
2. La solution par chemin minimal entre deux points p0 et p1.
3. Enfin, une méthode utilisant les points de selle “’Saddle point’” de U,,.
Alors que la plupart des énergies s’écrivent comme 1’intégrale d’une fonction sur un contour,

Cohen et al. [16] introduisent une énergie faisant intervenir des intégrales sur des régions

13
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

dans le cadre de la reconstruction de surface. Les auteurs définissent une énergie qui dépend

de la surface a reconstruire u et de la frontiere séparant les deux régions :

E(0Q)=E_ .. (0Q)+E, . (4, Q)+E, ...(0Q) (1.29)

contour image potentiel

E

image

(u,Q)zI(u—uo)zda(x)+_|.(u0—1)2dx+ J. (u—1) dx+2> J. |Vu|2dx

el Q Q,\Q Q,\Q

Epotentie[ (aQ) = _[ kpotentiel (X’ aQ) da (X)
oQ

Ou [ est I’image considérée, u,est la moyenne des niveaux de gris a I’intérieure de la courbe

du contourCet k., €st un descripteur d’attraction défini par :

vI(eQ)-v(|vI(eQ)|) :
x,00Q) } Vi) } (1.30)

k

potentiel (

L’¢énergie est minimisée successivement par rapport a la courbe 0Q2 et par rapport a la surface
u. L’utilisation des intégrales sur les régions permet d’étre moins sensible a I’initialisation et
de mieux prendre en compte les données lorsque 1’information sur la frontiére est insuffisante.
Dans [8], Chan et al. introduisent une énergie définie comme I’intégrale sur la région
intérieure ou extérieure au contour. Leur modele favorise I’homogénéité des niveaux de gris
des pixels a lintérieur et a I’extérieur du contour. En plus d’une énergie géométrique
composée d’un terme de longueur et d’un terme d’aire, ils définissent leur énergie image

comme :

Epge (C) = 4 [ K, (x)dx+ 4, [ K, (%) dx

2

kin (X):|1_Cin
k (X):|I—c

(1.31)

2

out out

Ou [ est ’image considérée et 4, >0, 4, >0 sont des parametres fixés. Les constantes c,,

(moyenne a l’intérieure) et ¢, (moyenne a 1’extérieure) sont calculées a chaque étape de

out
I’évolution, pour la courbe Cfixée. Ils étendent également leur modéle a des images
vectorielles (couleur, hyperspectrales, . . . ) [9]. L’intérét de ces modeles est qu’ils permettent
de détecter des objets dont le contour n’est par forcément bien défini par un fort gradient.

Paragios et al. [65] introduisent la notion de régions actives géodésiques pour segmenter les

images. L’énergie proposée est non seulement composée de descripteur ‘‘contour’” prenant en
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

compte les propriétés des frontieres, mais aussi de descripteur ‘‘régions’’, qui maximisent la

probabilité de la segmentation a posteriori. L’énergie a minimiser s’écrit :

kbso (X, Q)ut )dx}

+(1—/1)5£k,m (x,0Q)da(x)

out

E(Q’Qn’gout) = X’{J. kbsi (X,Qn)dX'F J
3, q (1.32)

Ou 4 €[0,1]est un paramétre de réglage.

La minimisation de la fonctionnelle d’énergie (1.32) par le calcul de la méthode de 1la

descente du gradient produit I’équation d’évolution suivante :

%_f: Al (5,9, ) =Ko, (5,0, )1+ (1= 2) e, () 6=V, ()N} [V (1.33)

Force basée—région Force basée—contour
kbsi(X,Q,n) : descripteur region probabiliste pour qu’un pixel soit situé¢ a ’intérieur de
I’objet.
ky, (X,Q

ou,) : descripteur region probabiliste pour qu’un pixel n’appartient pas a I’objet.
k,, : descripteur contour probabiliste.

Dans le cadre d’ensemble de niveaux le contour actif evolue suivant 1’équation donnée par :

¢t (X) = ﬂ’{kbsi (X’ gzin)_kbso (X’ Qout )} ‘V¢(X)‘
V¢(x) (1.34)
+(1=-4A)1k, (X)x=Vk, (X)..— V(X
( ){ b ( ) b ( ) ‘V¢(X)‘}‘ ( )‘
Ces descripteurs probabilistes permettent donc de prendre en compte les propriétés des
régions ils ont été appliqués avec succes a la segmentation supervisée d’images texturées (cf

figure 1.4) et a la détection et le suivi d’objets animés [64, 66].
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Figure 1.4 : Segmentation d’objets. a)Les contours initiaux sont placés autours des objets c) les objets texturés

segmenteés.

Jehan-Besson et al. [44], introduisent un cadre trés général pour les contours actifs basés
contours et régions. Dans le cas de N régions€2,,i=1,...,N a segmenter, ils considérent que
I’énergie du contour actif est un critére énergétique de la forme :

E(6Q,U'Q,)=E

contour (

P (29)= 1, (0021)) s = [ £ (200 ()

aQ)+EI'égi0n (uzNQz) (135)

B (0 = Y B (@)= [ (5,2

i=1
Ou Q, le domaine de I'image est constitué¢ des régions € qui représentent les objets a
détecter, et C =0Q est une courbe qui définit les fronticres entre les différentes régions.
k, (X,Q,), k, (X, GQ), sont respectivement les descripteurs régions et contour. Jehan-Besson
et al. proposent une formulation pour la dérivation de ce critére énergétique et calculent ainsi
I’équation d’évolution pour le contour. Le descripteur d’une région £, (X,Q,) est souvent une
quantité statistique telle que la moyenne, la variance, la texture ou 1’histogramme de cette

méme région. La fonctionnelle d’énergie construite a partir de tels descripteursk, (X,Q,) est
alors une intégrale sur les régions €2, (t)délimitée par la courbe C. Optionnellement, il est

possible d’ajouter une composante basée frontiére au descripteurk, (X, 8!2) soit pour introduire

un terme de régularisation, soit pour insérer un terme d’attache aux descripteurs régions.

Les travaux de Rousson et al. [104, 103] prolongent ceux de Paragios el al.[67] en les
¢tendant aux images en couleurs et a la segmentation de zones texturées ne répondant plus
aux critéres Gaussiens. Parallélement, les travaux de Mumford et al. [58] ont permis d’ouvrir
une autre branche, plus géométrique, dans le domaine de la segmentation basée sur les

régions.

Dans le cadre de notre travail de thése, nous nous restreignons a la segmentation

monophasée d’une image scalaire.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

1.2.1 Le modé¢le de Mumford -Shah (et ses dérivés)

En 1985, Mumford et al. proposent [58] une méthode de segmentation, applicable & n’importe
quel type d’image. Dans le cadre du traitement des images, I’idée est la suivante : pour une
image [ donnée, on cherche une image idéaleu homogeéne par morceaux qui est une
approximation de / . L’imageu est une collection de régions homogénes dont les intersections
forment un ensemble B composé de frontieres régulieres. Les auteurs ont formalisé cette idée
sous la forme de la fonctionnelle suivante :

E(0Q) = Eyys (0Q) = [ ki (. Q)+ [ [Vuf +v[k, (x,0Q)da(x) (1.36)

Q\Q,

Ou : p,v Rk, (%,Q) = (u(x) —1)2 et k,(x,0Q)=k,(x)=1 est le descripteur contour.

> Wrégion
Le premier terme de cette fonctionnelle impose au de ressembler a 1’image/ . Le second
terme force le descripteur a €tre homogene a I’intérieure de chaque région (les discontinuités

inter-régions sont préservées). Enfin, le dernier terme impose aux frontiéres partitionnant

I’imageu d’avoir une longueurjda(x)minimale. La minimisation de cette fonctionnelle
o

revient donc a trouver I’ensemble des frontieres de() segmentant 1’image/ en parties
homogénes. La fonctionnelle de Mumford-Shah permet simultanément de segmenter et
de débruiter une image.

Plus récemment, Chan et al.ont appliqué cette technique de segmentation au cas limite de
deux régions, c’est la limite de partition minimale [8]. Les auteurs réduisentu a la moyenne
de/ a I'intérieure et a ’extérieure de la région Q. Cette simplification « cartoon limit » [40]
restreintu a €étre constante et non homogene par morceaux. L’expression de la fonctionnelle

d’energie £, sous forme d’ensemble de niveaux revient alors a:

E(0Q,Q)=E,, (6Q,Q)=E

contour (

o (8Q) = i} k, (x)da(x)

OQ)+E

région (

Q) (1.37)

région (

Q)= J(I—cin)zdx+ J (I—cm”)zdx

Q, Q
" kin(x’gn) ot koul (x’gzou/)

Les quantitésc, et ¢, étant par définition la moyenne des pixels de I’image / a I’intérieur et

out

I’extérieur du contour actif a un instant ¢ :
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

I I(x)dx

.. T 1.38
Cin de ( )
Q,
J.I(x)dx
= D (1.39)

caut J’ dX
Qo

La minimisation de la fonctionnelle de 1’équation (1.37) par la méthode de gradient de forme
produit I’équation d’évolution suivante :

ac B}
w5 {ky (%9, )=k, (x,Q,,)+k, (x) x| N (1.40)

Cette approche permet une segmentation moins sensible a I’emplacement de la courbe
d’initialisation du contour actif comparé aux approches basées frontieres. C’est aussi une
méthode facile a implanter et relativement peu coliteuse en temps de calcul. Cependant, ce

mode¢le restreint la segmentation aux objets constants par morceaux (cf figure 1.5).

Figure 1.5 : Exemple d’une image définie par morceaux ; ici 3 morceaux.

Il est néanmoins possible de s’¢loigner de cette hypothése si I’objet d’intérét se démarque
sensiblement du fond de I’image.

Chan et al. ont par la suite introduit dans [8] une simplification moins drastique de I’image u
en ’autorisant a étre homogene par morceaux. Les valeurs de u dépendent désormais de la
position des pixelsx et de I’appartenance a 1’intérieure ou 1’extérieure de la région délimitée

par le contour actif :
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

I(x)={ G X (1.41)
¢, SixeQ

out

Ou Q, est larégion intérieure du contour et 2, la région extérieure.

La fonctionnelle d’énergie de Mumford-Shah E, devient alors :

E(0Q)=E,(0Q)=E,,,, (0Q)+E,_,, (Q) (1.42)

contour

E o (0Q) = 6[1 k, (x)da(x)

E, sgion (Q)= I |I—cm dx + J- |I—com ’ dx+yI |ch| dx +u I |Vc0m dx
o — ! — —_—
" kfn(x’gn) Q)m kouz(x’Qoul) Qn k”v,,(X,Q") Q)m kmm‘(x’gzvul)
Ou &, (x,9Q,) et k_, (x,Q,,)sont les descripteurs de régularisation.

En dérivant I’équation (1.42) respectivement par rapport ac,

in?’

c,,.etQ), les auteurs déduisent

les équations d’évolution de 1’image idéale / et du contour actif implicitement représenté

parg.

o2,
o’
3503
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Figure 1.6 : Partition d’une image en régions.

Dans une approche différente, Tsai et al. estiment c,, et c,,, grace a la théorie stochastique de
I’optimisation [117].
Teboul ef al. [137] renforcent la segmentation par le couplage entre le descripteur régions et

\

le filtrage variationnel. Les régions a segmenter sont filtrées localement pour renforcer
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

I’homogénéité locale du descripteur. Le descripteur est calculé itérativement et introduit une

information locale dans 1’expression du descripteur global.

1.2.2 Approche bayésienne (et ses dérivés)

Nous rappelons la formulation du Maximum A Posteriori (MAP) exprimée dans [45] et ses
liens avec des travaux antérieurs aussi basés sur une approche Bayésienne. Soit p(P(Q)‘I ) la
probabilité d’obtenir une partition P (Q) de I’image pour une image/ donnée. Q est le

domaine de I’image composé¢ de plusieurs régions adjacentes. Dans le cas simple, nous

considérons que Q est composé de deux régions notées respectivementQ), ,QQ =~ Q=0 UQ

et Q NQ  =. Une segmentation optimale de I’image est réalisée lorsque cette probabilité

ut

est maximisée. Selon la formule de Bayes, cette probabilité s’exprime sous la forme :

p(P(Q)1) :p(il%]()g)) (1.43)

avec p([ ) : probabilité d’observer une réalisation de 1’'image / . p(P(Q)‘I ) est la probabilité
d’obtenir une partition P (Q) de I’image parmi toutes les partitions possibles. p([ |P(Q)) est
la probabilité d’obtenir une image / pour une partitionP(Q) connue a priori. Pour le probleme

de segmentation a partir d’une seule image, la probabilité d’observation d’une réalisation 7/ de

I’image est constante. Ainsi, 1’équation (1.41) revient a :

p(P(Q)|1) = p(1|P(Q)) p(P(2)) (1.44)

Dans [105, 103], Rousson intégre dans p(P(Q))une connaissance a priori sur la forme des

partitions optimales a obtenir. Ce terme permet de régulariser le contour actif s’il dépend de la

longueur L (C ) de ce dernier :
p(P(Q)[1)oc & et (1.45)

Maximiser la probabilité (1.45) revient bien a trouver une partition de longueur minimale.

Dans [66, 68], N. Paragios considere p(P(Q)) constante. Il ajoute a la fonctionnelle basée

région dérivée du MAP le terme basé frontiere des contours géodésiques qui comporte un
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

terme diffuseur et régularisateur. Le calcul de p(P(Q)‘[ ) requiert quelques hypothéses pour

étre mené a bien :

e Les régions de la partition optimale ne sont pas corrélées :

1 1 ! |
log(M] :log[p(l IP(%,QM))] ﬂog(Mjﬂog (m](l-%)

kpmb(x’Q) K prob (x.9,) K prob (xagouz )

Cette hypothése est raisonnable puisque le but de la segmentation est de séparer des régions
de I’image dont les propriétés sont différentes.

e En revanche, ’hypothése suivante est plus forte et restrictive : les pixels d’une méme

région sont indépendants et ont la méme probabilité d’étre observés. Cette hypothese

est mise en défaut dans des zones texturées, ou a motifs périodiques, ou il existe une

interaction locale entre les pixels. Alors la probabilité d’obtenir / pour une partition a

priori P(Q) devient :

p(11P(Q) =TT p(1(x)P(Q)) T p(1(x)P(2.)) (1.47)

XEQIn XEQUW

La maximisation peut étre reformulée sous la forme de la minimisation de I’énergie suivante :

E e (Q) = [k, (x,Q) dx (1.48)
k., (x,Q)=log _
preb A p(P(Q)|1)

En remplagant les expressions de I’équations (1.43) dans (1.45). L’¢énergic du CAG donnée

par I’équation (1.48) est mise sous la forme :

Q) (1.49)

prob s contour (

Eope (Q) == [ Koy (6.2, ) dx+ [ K, (3,9, ) dx+E
9, Qo

Epe (Q) == [ ko (6,2, )X+ [ K, (%9, ) dx+ [ , (x,Q)da(x)

O Qo oQ

Dans [66, 68], les auteurs supposent que les descripteurs probabilistes suivent des lois

normales dont les seuls paramétres sont la moyenne ¢ et la variance o calculées surQ :
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

e 2 (1.50)

Dans [66, 68], les paramétres des distributions Gaussiennes sont connus a 1’avance par un
processus supervisé. Ces parametres sont calculés dynamiquement au cours des itérations du
contour actif, I’expression de la fonctionnelle d’énergie ne provient pas du MAP mais de la
description de longueur minimale (Minimum Description Length : MDL).

Avec I’hypothese d’une distribution Gaussienne, et en représentant le contour actif dans le

cadre d’ensemble des niveaux, la fonctionnelle d’énergie devient :

E(Q)=E, . (0Q)+Ep,.. (Q) (1.51)

E i () = i}kb (x)da(x)

EBayes (Q) = d!‘ log p(](x)

_ J‘ (1()62)6_6‘1-”)2 s J- (I(););C””’)zdx_ I 1og(\/E)dx— .[ 10g(«/2770‘02u,)dx

Cin’o-in) Qour p([(X)

. o

Ou les variances a I’intérieur et I’extérieur du contour sont par définition :

[(1(x)-c,) ax

Q,
O-; .[ dx
Q,
4 (I(x)~c,,) dx
2 '
o J- dx
Qo

L’équation d’évolution du contour actif dérivée de la fonctionnelle d’énergie (1.51) par

descente de gradient est alors :

o _
ot 20,
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Les paramétres des distributions Gaussiennes sont évalués a chaque itération par la technique
de maximum de vraisemblance qui revient a la simple estimation de la moyenne et de la
variance.

Dans [90], Zhu et al. aboutissent a une fonctionnelle similaire a celle de I’équation (1.52) sans
le terme de régularisation. Leur démarche basée sur le MDL occulte cependant les hypothéses

clairement énoncées dans 1’approche Bayésienne pour aboutir a ce résultat. On remarque que

pour 0., =0, = %, on retrouve le modele de Mumford-Shah exprimé en équation (1.42) par

out in

Chan et al.

D’autres améliorations ont été¢ apportées sur ce modele, en particulier Freedman et al.[95] et
Jumno et al. [96]. ils ont modifi¢ le descripteur bayésien et proposent d’utiliser la divergence
de Kullback-Leibler pour discriminer les probabilités d’un objet et du fond de I’objet. Ils

écrivent I’énergie de leur modele sous la forme :

r(P(2]7))
E(9,.Q,.,) da(x 11 ))]log| ——— dx
5[2 (%) é", ( ( )) p(P(Qout 1))
) (r(e) (1.53)
p(P(Q, |1
_Q{” ( out )log p(P(QOm [)) dx
o (3.2,

Dans [22], Les distributions sont estimées par un processus non supervisé, a chaque
itération les distributions sont calculées par un noyau de Parzen.

D’autres auteurs ont propos¢ un autre descripteur a partir de la distance de Bhattacharyya, en
particulier Michalovich et al. [97]. ils ont remplacé avantageusement le descripteur proposé

par Freddman et al. [43] et proposent de formuler 1’énergie de leur modéle sous la forme :

E(9,.9,)=v | da(x) +1ogwp (P(2.17)) (P2

©Tm

I))dx] (1.54)

régxon (QIY ’gzoxzf)
Une comparaison des deux descripteurs pour la segmentation non supervisée des images
simples et complexes est détaillée dans [97]. Dans le chapitre 4, nous reviendrons sur cet

aspect pour unifier les deux descripteurs et pour donner un descripteur généralisé.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

2. Modélisation de la forme et de I’énergie a priori

Les modeles classiques, présentés en début de ce chapitre, utilisent essentiellement des
critéres photométriques (contraste, textrure). Ainsi, si I’objet a segmenter est altéré par du
bruit, des occlusions ou un faible contraste au niveau de ses bords, le résultat est largement
influencé par ces artefacts qui dégradent la qualité de I’extraction. Ceci est particulierement
critique pour le cas de certaines images (exemples des images médicales) qui ont un faible
rapport signal sur bruit et présentent des objets dont certaines parties sont occultées. De
ce fait, ¢’est la communauté en vision par ordinateur qui a été la premicre et la plus active a
résoudre ce probléme par I’insertion de connaissances de forme a priori dans le processus de
segmentation. La connaissance a priori relative a un objet a segmenter dans une image est
multiple. Elle concerne a la fois la radiométrie de I’objet (couleur, luminance), ses propriétés
de texture ou sa forme. Dans cette section, nous nous intéressons uniquement a la
connaissance a priori de forme. Cette information se limite principalement aux deux termes
linéaires invariants par rotation et translation ; la longueur du contour et son aire intérieure.
De fagon générale, la contrainte de forme est introduite par une métrique permettant de
comparer le contour actif en évolution avec la forme a priori. Dans le cadre des approches
variationnelles, cette métrique est utilisée pour la formulation d’une énergie de contrainte de
forme £, qui est alors ajoutée a celle relative a 'attache aux données:

E=E,,,, (0Q)+E,,.(Q)+1E,, (2Q,) (1.55)

contour image e
2
Eshape (Q’ g_zref ) = Z di (X’ Qef )
nx1

OuFEest la fonctionnelle d’énergie globale, £, est I’énergie d’attache aux données

image

et 1€ R". Nous proposons de décrire les distances exprimées dans £, en fonction de Q,

shape o
et la fagon dont est représenté le contour actif (représentation explicite ou implicite).

La plupart des approches proposées jusqu’a présent se concentrent sur 1’extraction d’objets
aux formes particulierement remarquables, comme des structures anatomiques précises dans
des images médicales par exemple. Ces méthodes imposent alors au contour final d’étre trés
proche d’une forme de référence donnée ‘‘Reference Shape’. Cela pose inévitablement de

nombreuses questions comme la définition d’une forme de référence, les variations autorisées

autour de cette forme, I’invariance aux rotations et aux translations, . . . Beaucoup de
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

méthodes ont cependant été proposées et dans ce qui suit, nous décrivons quelques techniques

rentrant dans le cadre orienté contours et orienté régions.

2.1 Modélisation de I’a priori de forme dans le modeéle des contours actifs orienté

contour

Leventon et al. [52] représentent les formes par des distances signées au contour et calculent
une fonction représentant la forme moyenne a partir d’'un ensemble de formes d’entrainement.
Ils supposent une distribution gaussienne sur les composantes principales de variation autour

de la forme moyenne, et estiment la forme finale notée parg,, a partir de la forme moyenne,

de la forme courante et de I’image. Un terme de force, dans la direction de cette forme finale

estimeed, . ,

8¢((;;,t) = {k, (x) (x +0)} Vo (x.0)| =V, (x) Vo(x.0) + 2 |, —$(x1)}  (1.56)

est rajouté dans 1’équation d’évolution qui s’écrit alors :

Ou ¢ est une fonction de dimension supérieure représentant la distance signée au contour C a

I’instant t (nous reviendrons sur ce point dans le chapitre 3 avec la méthodologie d’ensemble

de niveaux). La premicre partie de I’équation (1.56) est classique et nous retrouvons les

composantes usuelles : le descripteur contourkb(x), v est une force « ballon » constante

etk est la courbure au point considéré. La forme finale est estimée a I’aide de la moyenne et
de la variance de la forme de référence, ainsi que de la position de la courbe du contour en

évolution et de I'image. Les paramétres 4 et A, sont utilisés pour équilibrer I’influence du

modele « gradient-courbure » et du mode¢le sur la forme.

2.2 Modélisation de I’a priori de forme dans le modéle des contours actifs orienté

régions

Les connaissances a priori de forme peuvent étre représentées par le descripteur de forme.

L’énergie du contour actif peut s’ecrire :
E(6Q)=E,,,, (0Q)+AE,, (2Q,) (1.57)

OuEk, estle terme d’énergie regroupant les connaissances a priori de forme géométrique.
shape

Dans ce qui suit nous donnons un apergu général sur les descripteurs de forme introduits pour

contraindre I’évolution du contour actif. En fonction de leurs définitions, les descripteurs de
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

forme se divisent en deux grandes classes, les approches non statistiques et les approches

statistiques.
2.2.1 Approches non statistiques

2.2.1.1 Représentation explicite

Foulonneau ef al. [33] proposent d’utiliser les moments géométriques afin de caractériser la

forme du contour actif et celle de la forme de référence. Les auteurs proposent des

descripteurs de forme, 4, (Qef) , p+q < Njusqu'a ’ordre N , invariants aux translations et

aux facteurs d’échelle, a ’aide de moments de Legendre normalisés. Ils introduisent un terme
d’a priori dans le cadre des régions actives géodésiques [65], fonction de la distance
quadratique entre les moments du contour a un instant donné et les moments du contour de

référence :

p+q<N
E

e (29,)= [ 3 (2,,(@)-2,,(9,)) dx (1.58)

Cy P=4
Ou 4,,(Q) est le moment de Legendre normalis¢ d’ordre (p, ¢) calculé a I’intérieur de Q.

Une distance portant sur ces moments est ensuite créée pour mesurer 1’écart du contour actif a
la forme a priori. Afin d’assurer une représentation plus compacte et moins redondante, les
moments géométriques sont projetés sur une base orthogonale de polyndmes de Legendre.
Les paramétres de cette représentation explicite ont 1’avantage d’étre intrins€quement
invariant par translation et transformation par facteur d’échelle. Le détail de leur extension a
I’invariance par rotation, et plus généralement par transformation affine est disponible dans
[40]. Comme toute représentation fondée sur 1’utilisation d’une base (de Legendre ou
Fourier), la troncature de I’ordre de cette dernic¢re est une décision délicate. En effet, pour
représenter des formes comportant des singularités (coins), il faut utiliser un ordre élevé pour
assurer une approximation de qualité. Ceci est un probléme qui augmente la complexité

calculatoire et restreint le pouvoir de représentation de ces méthodes explicites.

Récemment Nain et al. [59], ont proposé¢ une méthode de segmentation pour les vaisseaux
faisant intervenir une information a priori sur la forme. Le modéle n’est pas contraint a une
forme prédéfinie comme pour les modéles décrits précédemment, mais il est pénalisé lorsqu’il
dévie fortement d’une structure tubulaire. L’énergie sur le contour Cs’écrit de la maniére

suivante :
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

E(C)=I Ilﬁ dx—vjda(x)+jy”(x)dx (1.59)
ke ion (1.2 Rk

E:hape
Ou 7 est I’image a segmenter, Q la région intérieure au contour C et y” est la mesure du
pourcentage de points qui sont a la fois compris dans une boule B(x,r)de rayon r centrée

surx et a ’intérieur du contour :

}/(x): J ;((X)dx (1.60)
B(xr)
Avec :
;((Q)z{l Six el (1.61)
0 sixegQd

Si I’on considére une image constante, 1’évolution montre qu’un cercle se déforme en une
structure tubulaire dont le rayon est directement 1i¢ a celui de la boule utilisée pour le calcul
de 1. Pour des images représentant des vaisseaux, le modele permet d’éviter des « fuites »
notamment dans les zones ou le gradient est mal défini. Le terme d’a priori améliore les
résultats mais I’initialisation se fait sous la forme d’un petit cercle a I’intérieur du vaisseau a
extraire. De plus, les ‘‘fuites’” peuvent donner naissance a des contours supplémentaires qui
doivent étre supprimés par un utilisateur. La méthode reste cependant trés intéressante
puisque I’information a priori n’est pas contrainte a une forme moyenne mais reléve plutot de

la description d’une famille de formes.

2.2.1.2 Représentation implicite

Y. Chen et al. [11] sont les premiers a introduire un terme de contrainte de forme pour le
contour actif géodésique dans le cadre d’ensemble des niveaux. Les auteurs proposent un

terme énergétique de contrainte de forme invariant par similitude plane directe 7, . Dans le
cadre d’une approche variationnelle, I’énergie dépend du gradient de I’image et de la forme
moyenne de 1’objet recherché modulo un facteur d’échelle p, une rotation R et une translation
T:

E=E,,, (6Q)+1E,, (Q.T,,.Q

contour shape sim > = “ref )

= [k, (x,0Q)da(x)+ A [ Ky, (x.T,,,.09,, )da(x) (1.62)
o o0

Kass (X’ aQ*ef) - %dz (X’ Qef‘)
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Oudest un paramétre positif et d’ ( oQ) )la distance du pointxala courbe de

ref

réfeérence C,, =0Q,,. La distance est calculée, en pratique, avec la méthode de marche

rapide (Fast Marching Method : FMM) de Sethian [76]. Le terme d’a priori évalue la
similarit¢ entre la forme du contour & un instant donné et la forme de référence. La
fonctionnelle est minimisée par rapport au contour et aux parametres de transformation
(facteur d’échelle, angle de rotation, vecteur de translation). Cependant, il convient de
remarquer que cette formulation peut aussi €tre représentée implicitement dans le cadre

d’ensemble des niveaux, la fonctionnelle d’énergie est alors de la forme suivante :

1 1
Shape _EI 2 stm¢ref (163)
0

Oud (ﬂ in®res ) ( X, ref) est la distance entre le pixel x et la forme de référence noteeg, , . Ce

terme est pondéré par un poids constant A et ajouté au terme d’énergie d’attache aux données

des contours géodésiques £

contour *

Les résultats de cette approche montrent une amélioration notable de la segmentation
d’images vasculaires. Cependant, elle reste trés sensible a I’initialisation a cause du terme
bas¢ frontiere de I’attache aux données. L’invariance par similitude nécessite 1’optimisation

des parametres de7,, au cours de I’évolution du contour actif. L’auteur estime leurs valeurs

par descente de gradient. Le réglage du poids A est trés délicat ; un poids trop faible risque de
donner une mauvaise segmentation de 1’objet alors qu’un poids trop élevé empéchera le

contour actif d’étre fidéle a I’information dérivée de 1’image.

Bresson et al. [125] ont proposé pour la premiére fois d’intégrer les informations statistiques
dans le modele de Chen et al. [11]. Ils ont calculé le descripteur de forme a partir d’une
projection des données d’apprentissage dans un espace réduit. La réduction de cet espace est

réalisée a 1’aide de 1’ Analyse en Composantes Principales (ACP).

Gastaud et al. [36], définissent un terme énergétique d’a priori sur la forme, fonction de la
mesure de dissimilarité entre le contour a un instant donné et un contour de référence donné

soit par un atlas, soit par un opérateur, ou déduit d’une segmentation initiale :

E(QQ,)=[9(d(x00,)) (1.64)

oQ
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Ou d(x 8Qref)est une fonction de distance entre le contour courant et une forme de
référencedQ,, choisie comme d (x,@Qref):nggi)n(‘@Q—@Qef); et Jest une fonction

différentiable, paire et croissante sur R".

Dans [22], Cremers propose le terme d’énergie de contrainte suivant :

E(¢’ Twm) =E piour (¢) + EShape (¢) (1.65)

avece

Egpe (#:T,,) = [(#(x) =4 (x)) dx

S e —

Ce terme quadratique est la différence entre ’ensemble de niveaux ¢(x) représentant le

contour actif et celui codant la forme de référence g, (x). Cette formulation a la qualité de

préserver la caractéristique intrinséque de topologie flexible conférée par les ensembles de
niveaux. En revanche, cette énergie dépend de la taille du domaine d’intégration et n’est
invariante par aucune transformation. Cremers remarque qu’une telle distance ne permet
d’extraire que I’objet connu a priori dans I’image, opérant tel un filtrage dans 1’espace des
formes du contour actif. Il propose alors une nouvelle énergie capable d’appliquer localement

la contrainte de forme dans I’image :

E(p.8.,)=[(4(x)-¢., (x)) (Lab(x)+1) dx+ 2 [(Lab(x)+1) dx+v [VH (Lab(x))dx(1.66)

E:hape (¢5¢/‘g/ ,Lab) Ecanlruinm (Lah) Eregulari:ante (Lab)

La fonction Labdite de “’label dynamic ° prend uniquement les valeurs +1 ou —1. La
fonction Lab renforce la contrainte de forme lorsqu’elle tend vers 1, et I’annule en
convergeant vers -1. Ce dernier comportement est favorisé lorsque le contour actif est ¢loigné
de la forme a priori, statique dans le cas présent. Le dernier terme de 1’équation (1.66) assure
la régularité de la fonction Lab . Cette énergie permet a la fois de segmenter un objet bruité
grace a I’a priori ainsi que les objets environnants de méme radiométrie sans connaitre a

I’avance 1’endroit ou appliquer la contrainte.

Dans [22] les auteurs proposent 1’énergie de contrainte suivante :

E($.8 )= [(#(x)= ., (T,,%)) H(#(x))dx (1.67)

Q
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Cette formulation a 1’avantage de ne plus dépendre de 1’espace d’intégration () puisque
I’intégrale porte désormais sur l’intérieur du contour actif. Elle est aussi invariante par
similitude plane directe comme dans 1’équation (1.65). Mais comme le remarque Cremers
dans [22], cette distance quadratique n’est pas symétrique et est incapable de prendre en
compte des objets a plusieurs composantes. Ce dernier propose alors une pseudo-distance

vérifiant les propriétés de positivité et de symétrie sans pour autant satisfaire I’inégalité

triangulaire :
2 h h re Tsim
E(¢:0,,)=[(#(x) = s (T.%)) ) 2(¢ () (1.68)
Ou: h(¢(x)) = % ,avec H () la fonction de Heaviside qui est remplacée par une

approximation réguliére notée H, (¢) , donnée par la relation suivante :

1 p>¢
I 2N S 2
H, (¢)= 2+2ﬂ+2ﬂcos(8j e<g<e
0 p<e

(1.69)

Cette énergie permet ainsi de segmenter avec succes un objet partiellement occulté et bruité.

Dans [21], une autre ¢énergie de contrainte symétrique et indépendante du domaine

d’intégration est formulée :

2
E(¢7 ¢ref ) = J.(H (¢(X)) -H (¢r¢f)" (T'Slmx))) dX (1 '70)
Q
Ce terme compare les aires intérieures au contour actif et a la forme de référence au sens de la

norme I°.

Dans le chapitre 3, nous exploitons les mode¢les implicites donnés par Cremers et al. [22],
Le Guyader [54] et Chen ef al.[11] pour formuler un nouveau descripteur contour et régions

pour la segmentation et la détection des objets.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

2.2.2 Approche statistique

L’objet a segmenter dans 1’image peut présenter une certaine variabilité par rapport a la forme
de référence. Ceci est par exemple le cas des images médicales ou la forme d’un organe varie
d’un patient a P’autre, selon le protocole d’acquisition des séquences vidéos (échographie
cardiaque). Puisque ces variations par rapport a la référence ne sont pas modélisables par une
transformation linéaire de type affine, de nombreux auteurs ont focalisé¢ leurs efforts sur
I’apprentissage de formes diverses afin de conférer plus de souplesse a la contrainte de forme.
Ainsi, le contour actif est autorisé¢ a se déformer dans un sous-espace des formes défini par
I’apprentissage. Puisque les formes apprises sont redondantes, elles sont souvent projetées
dans un sous-espace orthogonal grace a ’ACP afin de déterminer les modes principaux de

variabilités (i.e. de déformations), donnés par :

b =9+ AV, (1.71)

Ou ¢ est la forme moyenne et {4}._, , sont les modes propres. {y,}  décrivant la

,,,,,,,,,,

variabilité de la forme.

Un souci inhérent au traitement de formes d’apprentissage est leur alignement. En effet, il
convient de les placer dans un méme systéme de référence afin de pouvoir les comparer sans
biais. L’approche communément adoptée est d’estimer la meilleure similitude plane directe
permettant un alignement optimal (méthode Procrustes). Lorsque certaines formes sont trop

différentes, elles sont classées en groupe de sous-familles [99].

2.2.2.1 Représentation explicite

Les travaux pionniers sur 1’insertion de contrainte statistique de forme sont attribués a Staib et
al. [100]. Les auteurs proposent de représenter explicitement le contour actif sur une base de
Fourier. Les données d’apprentissage leur permet d’évaluer une densité de probabilité sur les
parametres de la représentation (qui sont les coefficients de chacun des éléments de la base).
En supposant que la densité de probabilité¢ de forme a priori est gaussienne, ils formulent leur
critére de segmentation par Maximum A Posteriori (MAP). La segmentation optimale est
ainsi obtenue lorsque le contour actif satisfait a I’attache aux données avec un maximum de

vraisemblance avec les formes de référence de 1’apprentissage.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Une approche similaire est reprise par Cootes et al. dans [20]. La différence provient du
mode de représentation par snakes. Ces derniers prélévent des “points de controle” a des
endroits choisis sur les formes d’apprentissage. Ce processus est manuel ou assisté et

représente deux contraintes fortes :
i. Le choix des points de contrdle peut avoir une influence sur la segmentation finale.
ii. C’est une étape lente qui restreint le flux de données a traiter.

Ce probléme est résolu dans [21, 22]. Aprés avoir aligné les formes d’apprentissage, ces
derniéres sont projetées dans une sous base orthogonale par ACP. Il n’existe pas a proprement
parler, a notre connaissance, de critére énergétique permettant de comparer le contour actif
avec la référence. A chaque itération, la variation spatiale de chacun des noeuds attirés par les
zones de haut gradient est projetée dans I’espace des formes, ce qui contraint le déplacement,
et in fine la forme du contour actif. Ces travaux sont traduits dans un cadre Bayésien et

généralisés a I’invariance par transformation affine.

Dans [22], Cremers introduit les Diffusions Snakes basées sur une représentation par B-
splines. L’avantage de la base de B-splines est une meilleure compacité de la représentation
des formes d’apprentissage ainsi qu’un caractere local. De plus, le pouvoir de généralisation
est étendu aux formes singuliéres comportant des coins. Une analyse statistique par ACP
permet de déterminer les variations principales des points de contrdle. La contrainte de forme
est formulée comme une distance de Mahalanobis entre le contour actif et la forme moyenne
de référence. Ce terme a 1’avantage d’étre intrinsequement invariant par similitude plane

directe.

2.2.2.2 Représentation implicite

Leventon et al. proposent dans [52] de représenter les formes d’apprentissage sous forme
d’ensembles de niveaux. A D’instar des méthodes présentées, ’ACP est utilisée pour
déterminer les modes principaux de déformation. La contrainte de forme est aussi dérivée
d’une approche de type MAP. Cependant, elle apparait dans I’"equation d’’evolution comme
un terme correcteur €gal a la différence entre 1’ensemble de niveaux du contour actif et celui
de la forme la plus probable (combinaison linéaire des modes principaux de I’apprentissage).
Cette facon peu naturelle d’introduire la contrainte de forme est formalisée plus généralement

dans la fonctionnelle de 1’énergie par I’approche variationnelle [54, 22]. Dans ces travaux, les
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

formes d’apprentissage sont aussi représentées par leurs ensembles de niveaux. Celles ci sont
premicrement alignées par I’estimation d’une similitude plane directe optimale selon
I’équation (1.63). La forme moyenne (¢,, ) est représentée comme la moyenne des ensembles
de niveaux, la variance est calculée pour chaque pixel a partir des formes de 1’apprentissage.

Le critére énergétique de contrainte s’inscrivant dans une démarche MAP est alors :

(pp(x) =4y (%))

E = 1 T, 0, d 1.72
o (91 )= ]| =y o (0w (Tx)) . (9() (17
Avec p le facteur d’échelle, 7, le facteur de translation et &, (¢) = / )/0¢.

Le premier terme de cette énergie représente la contrainte de forme qui est normalisée par la
variance moyenne mesurant la confiance du modele. Ainsi les zones fortement répétées parmi
les échantillons d’apprentissage verront une contrainte de forme particulierement renforcée.
Récemment, Paragios et al. [94], proposent une fonctionnelle qui prend en compte les
propriétés locales et globales de 1’objet recherché. Un modele de forme a priori est construit a
partir d’exemples de formes alignées. Les formes alignées sont construites en cherchant une

transformation globale A et un facteur d’échelle p qui minimisent I’énergie suivante :

E(ty-4) = (08, (x)-4,(A(x))) dx (1.73)

Q

Ou g est la distance signée a la forme d’entrainementi et ¢,€_/(x) est la distance signée a la
forme de référence. Le modele comprend une image de la forme ¢, (x,t) et la variabilité¢ des

déformations possibles o, qui sont trouvées en résolvant :

6¢M X, 1) Z”: )=y (X,1)
M
207,
" (1.74)
aO'M_ MZ ¢ ¢M) +(1_aM)VGi/1
i= UM

Ou ¢, est une constante postive.
Puis, pour garder le critére de distance signée, en résolvant :

od,, (x,t )

% = (1-signe(4,, (x,0)))(1- V4, (x.1)]) (1.75)
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Ou ¢, est la représentation initiale. Pour I’initialisation, la fonction ¢, est donnée par la
forme de réferenceg, et o, est pris égal a 1 partout. Une représentation par une

fonction ¢ dans le cadre d’ensemble de niveaux [63] est alors recherchée conjointement avec
une transformation linéaire globale entre cette représentation et le modeéle de forme construit,

de facon a maximiser la probabilité a posteriori de ¢ étant donné le modéle de forme (¢M , Oy ) .

2.3 Représentation implicite et invariance de la contrainte de forme par

transformation géométrique

Comme nous venons de le constater, I’invariance de la contrainte de forme par rapport a
certaines transformations géométriques est cruciale. En effet, sans cette invariance, le pouvoir
de segmentation serait réduit & un objet de I’image correspondant exactement a la référence.
L’invariance par transformation affine est un probléme récurant en vision par ordinateur.
Certaines représentations permettent une invariance naturelle a une sous-classe des
transformations affines, comme par exemple les similitudes planes [22]. D’autres ont besoin
de I’ajout de parametres extrinséques permettant de réaliser ’invariance [22, 99]. Dans le cas
d’un critére énergétique de contrainte de forme représenté par un ensemble de niveaux, il est

possible de calculer analytiquement I’ensemble de niveaux ¢, d’un contour représenté par g, et

transformé par une similitude plane directe 7, :

sim

4.(x)= P (%) (1.76)
Ou p est le facteur d’échelle de ¢, . L’équation (1.76) peut étre explicitée sous la forme :
(x—/,tx)cos(ﬁ)+(x—uy)sin(t9) —(x—y/v)sin(0)+(x—uy)cos(@)

¢2(X):p¢1 o > o

Ou fest I’angle de rotation entregetd,, et u la translation. L’extension de la relation

analytique entre ensembles de niveaux a une transformation avec un facteur d’échelle

anisotrope ou une transformation affine est plus délicate et reste une question ouverte.

Dans [21], Cremers propose une formulation de contrainte intrinseéque sans |’estimation
paralléle des parametres de pose. Cependant, elle reste limitée a 1’invariance par translation et

agrandissement/réduction par facteur d’échelle.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Les travaux réalisés par Riklin-Raviv et al. [99] permettent de modéliser une projection de
type perspective en intersectant la fonction de distance signée par un plan incliné (et non le

plan horizontal de niveau 0).

Quelque soit les modeles évoqués précédemment, ils ont en commun la non-convexité du
critére energitique. Il est nécessaire de prévoir un cadre plus général qui permet de
transformer le probléme de segmentation non convexe en un probléme convexe. C’est le

cas du cadre de variation totale.

3. Cadre de variation totale a2 norme pour les contours actifs

géométriques

Etant donnée une image [/, on cherche a segmenter cette image dans le cadre variationnel
totale. Ceci revient a s’intéresser a la minimisation d’une fonctionnelle de la forme

suivante :

inf L, (¢)+ 2,5, (1.2) (1.77)

image

Ou L,, (¢)est un terme de régularisation.

Une régularisation classique dite de Tychonov, qui consiste a prendre L, (¢) :J‘|D¢| ne
Q

s’avere pas un bon choix en traitement d’images. En effet, une telle régularisation est trop

forte ; en particulier, les bords de 1’image sont érodés.

Pour contourner cet inconvénient, les auteurs [101] ont proposé d’utiliser une régularisation

basée sur la variation totale, i.e. de prendre L, (P)=E(¢)= j|D¢| . L’intérét d’un tel choix
Q

pour la fonction de régularisation provient du fait que la variation totale en dimension deux
autorise les discontinuités sur des courbes, et donc en particulier la présence des bords dans
I’image segmentée. Ainsi, méme si numériquement 1’approche s’aveére plus délicate, la
régularisation par la variation totale s’est imposée comme une bonne approche en traitement
d’images.

Chan et al. [8,9] ont relié le probléme variationnel de segmentation au probléme de débruitage

afin de trouver un minimiseur global.

Chan, Esedoglu et Nikolova [102] ont prouvé I’existence d’un minimiseur global au

probléme de segmentation par contour actif.
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

Bresson et al. [101], ont proposé de déterminer le minimiseur global pour le modéle
variationnel de segmentation et donnent une solution dans le cas des contours actif

géodésique dans un nouveau cadre appelé ’variation totale a norme”’.

Dans [102], les auteurs décomposent une image [ en une composante ¢ appartenant a BV(¢)

(Variation Bornée, Bounded Variation) et une composante dans L, (¢) Dans une telle

approche, I’énergie minimisée est la suivante :
Lreg (¢):E(¢):[J‘|D¢|+1Elmage (I’Q)J (1.78)
Q

La solution numérique est calculée a partir de 1’équation d’Euler Lagrange associée a (1.77),

apres avoir remplacée dans (1.78) le terme I|D¢| par j |V¢|. L’¢tude mathématique de
Q Q

_[|V¢|a ¢té faite dans [103]. L’intérét de I’espace a variation bornée en traitement d’image
Q

vient du fait qu’il autorise les discontinuités le long des courbes. En particulier, il autorise la
présence de bords. Cet espace est bien adapté aux images géométriques (méme si on sait que
BV ne convient pas pour modéliser certaines images naturelles [104]). Le succés de BV en
traitement d’image est étroitement li¢ a celui du modele de Rudin-Osher-Fatemi [105]. Nous
reviendrons dans le chapitre 4 sur les principales propriétés du cadre de variation totale
et sur la solution que nous proposons pour résoudre le probléme de segmentation par

contours actifs géométriques.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essay¢ de passer en revue les contours actifs géométriques en
proposant une classification des différents modeles existants et en homogénéisant 1’écriture
mathématique afin de faire apparaitre les différents descripteurs. Au cours des deux dernicres
décennies plusieurs modeles des contours actifs géométriques ont été proposés dans la
littérature. Diverses €critures issues de différentes origines, geométrie differentielle, analogie
avec optique et formulation mathématique ont été proposées. Une des difficultés rencontrées
est 'unification des écritures dans le cadre variationnel. Récemment, un nouveau cadre a
partir d’une formulation des descripteurs a été proposé pour unifier le cadre d’étude. Le
concept de descripteur a apporté une description plus formelle aux contours actifs. Partant de

ce nouveau concept le contour actif peut contenir a la fois des informations locales (Chapitre
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Chapitre 1 : Etat de I’art sur les contours actifs géométriques

2) et ou des informations globales (Chapitre 4) et ou des connaissances a priori (Chapitre 3).
Malheureusement, la résolution du probléme de segmentation utilisant différents descripteurs
est entachée par le probléme des minimums locaux. Pour s’affranchir de ce probléme, il nous
a paru, nécessaire de rechercher un nouveau cadre pour la résolution du probléme de
segmentation (Chapitre 4). Nous avons exploité les travaux de Bresson et al [101] afin de
rechercher un minimiseur globale unique absolue ( pour une plage de variation donnée des
paramétres de réglage). Ceci a ¢été rendu possible grace a 1’utilisation d’une fonction
indicatrice ou fonction caractéristique. Dans le nouveau cadre que nous proposons le
descripteur contour, régions, probabiliste, et/ou texture sont simplement des fonctions

d’ensemble.
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

Chapitre 2: Couplage du contour actif
géométrique et le filtrage par diffusion
anisotrope

Résumé : Dans ce chapitre nous proposons un nouveau modéle de Contour

Actif Géomeétrique (CAG) pour la segmentation des images. Ce modele est basé sur la
construction itérative d'un nouveau descripteur contour qui est obtenue apres
homogénéisation des niveaux de gris de l'image initiale. Pour obtenir cette
homogénéisation des niveaux de gris, nous proposons un couplage adaptatif de
[’Equation aux Dérivées Partielles (EDP) du processus de diffusion anisotrope non
linéaire avec celle du contour actif géométrique. La conséquence immédiate d’'une
part, est le filtrage du bruit, le lissage des discontinuités et enfin le renforcement des
frontieres des objets a segmenter, ce qui permet de fixer un critére d’inhomogénéité et
de distance plus robuste pour contrdler adaptativement la vitesse d'évolution du
contour actif geométrique. De plus, le contour actif est guidé par une information
gradient de contraste de l'image et non pas uniquement par [’information gradient.
Les performances du modeéle proposé en termes de robustesse et de précision, sont

evaluées sur des images IRM réelles.
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons d’équiper le descripteur contour (carte de potentiel)
de la méme propriété d’homogénéité que le descripteur régions. Cette propriété permet
aux mod¢eles des CAG d’éviter certains minimums locaux lors de 1’évolution du flot de
gradient d’énergie. Ces minimums locaux; indésirables pour le probléme de segmentation,
correspondent dans une image a I’hétérogénéité du contraste. Le filtrage par diffusion
anisotrope non linéaire présente une solution pour 1’homogénéisation des régions
(homogénéisation du contraste des pixels) et peut apporter une réponse au probléme
d’homogénéité (étude par rapport aux pixels voisins) des régions. Nous détaillons cette

solution dans les prochaines sections.

Pour résumer, nous pouvons donc constater que les modéles des contours actifs géométriques
dans le cadre des ensembles de niveaux : (i) que le flot d’énergie des CAG est indépendant de
la paramétrisation curviligne de la courbe (i1) possédent une forte flexibilité pour la gestion
des changements de topologies, (iii) ont une bonne stabilit¢ des schémas numériques, (iv)

fournissent un cadre variationnel pour la résolution du probléme de segmentation.

Concernant le quatrieme point, on peut affirmer que la résolution du probléme de
segmentation par les CAG est fortement dépendent de la conception ou de la construction du
descripteur contour. Les modeles existants utilisent 1'information des contours (information
gradient) issue du descripteur contour comme un critére d'arrét pour controler 1'évolution des
courbes des ensembles de niveaux vers les fronticres des objets a segmenter. Ce descripteur
fournit également une force d'attraction vers les fronti¢res réelles de 1'objet correspondant a
I'ensemble de niveaux zéro. Malheureusement le descripteur ne permet jamais d'arréter
enticrement 1'évolution des courbes des ensembles de niveaux sur les vrais contours
(frontiéres) des objets rendant inévitable le probléme des fuites des contours. C'est le

probléme rédhibitoire des contours actifs géométriques.

Bien que des améliorations (des modeles plus complexes) aient été¢ proposées dans [8,95,97],
pour les modeles CAG, nous avons souhaité montrer qu’il était encore possible d’améliorer le
modele de base, pour obtenir de meilleurs résultats, sans intégrer d’information a priori pour
des résultats de segmentation comparables a ces modeles récents. L'objectif que nous nous
sommes fixé dans ce travail est de contribuer a la résolution du probléme des minimums

locaux afin de permettre un emplacement arbitraire du contour initial et d'obtenir une solution
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

la plus précise possible quelles que soient les conditions vis-a-vis du bruit.

Pour segmenter un objet par un CAG, nous sommes confrontés a deux cas : (i) une solution
précise mais non-unique lorsqu’il s’agit d’un minimum local, (ii) une solution robuste mais

pas forcement précise lorsqu’il s’agit d’'un minimum global.

Une segmentation parfaite par CAG est une solution a la fois précise et robuste. Pour
atteindre cet objectif, il nous faut donc résoudre le probléme d’emplacement du contour initial
et celui des fuites des contours. Le probléme des fuites des contours résulte a la fois du faible
contraste existant entre les fronticres réelles de l'objet et les régions connexes et du
descripteur contour. Ce derniér, est calculé a partir du gradient de I'image. Le calcul

numérique d’un gradient n’est jamais parfait sur les frontiéres d’un objet.

La solution originale que nous proposons est basée sur le couplage entre le descripteur
contour et le filtre a diffusion anisotrope non linéaire. Le couplage du modé¢le de contour
actif géométrique avec le filtre de diffusion anisotrope progressive rétrograde (forward-
backward) proposé¢ par Gilboa el al. [106], permet d’adapter le potentiel de contraste a
I’environnement du contour durant son évolution. Ceci est réalisé par 1’homogénéisation des

régions des objets a segmenter tout en préservant leurs fronticres.

L’homogénéisation du descripteur contour va apporter dans la recherche du CAG dans le

cadre des ensembles de niveaux :

- Une vitesse d’évolution du front plus réguliére. Initialement la vitesse varie entre les
valeurs comprises dans I’intervalle [-1, 1]. Grace au couplage propos¢, nous pouvons
imposer une contrainte sur les valeurs que peut prendre la vitesse. Ces valeurs sont {-1, 0,

1}, ce qui nous permet d'avoir un processus plus rapide [47].
- Une segmentation unique et visqueuse [55].

- Une solution unique trouvée méme dans le cas des images faiblement contrastées.
Initialement pour ce type d'image il arrivait fréquemment que nous obtenions différents

résultats de segmentation pour un méme objet [107].

Les performances et la fiabilité de notre solution sont évaluées d'une part en comparant les
résultats de segmentations trouvées a ceux d'une segmentation de référence. Cette référence

pour nous est une segmentation manuelle réalisée par 1'expert (le médecin). D'autre part, nous

40



© 0 N o U b~ W

10

11
12
13

14

15
16

17

18

19
20
21

22

23

24
25

26

27

Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

¢valuons nos résultats de manic¢re quantitatif a I’aide du critére F-measure et du critere de

Dice [107,108].

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit, dans la section deux, nous donnons une
description de la méthodologie pour la segmentation par CAG et le filtrage par diffusion
anisotrope. Nous détaillons aussi la solution proposée pour I'homogénéisation du descripteur
contour qui est réalisée grace a un couplage entre les EDP du CAG et la diffusion anisotrope
non-linéaire. Un schéma d’algorithme est présenté pour le modele proposé. Dans la section
trois, nous exposons les résultats obtenus sur des IRM réelles. Nous évaluons également les

performances et la fiabilité de notre solution en termes de précision globale et locale.

2. Méthodologie

2.1 Contours Actifs Géométriques

Les modeles des contours actifs géométriques proposés par Caselles et al. [7] ont résolu le

probléme de paramétrisation dont soufrés les premiers modeles. Pour une courbe du contour
8Q(s) , sest une abscisse curviligne, I’énergie devient une longueur de la courbe dans un

espace Riemannien et pour une métrique non-euclidienne dépendante de 1’image/ . Nous

rappelons que 1’énergie du contour actif est définie par la métrique suivante :

contour

(6Q) = [k, (x.0Q)da(x) 2.1)

Ou le descripteur contour k, est une fonction positive monotone strictement décroissante qui

tend vers 0 a l'infini. La minimisation du critére donnée par I’équation (2.1) permet
d’exprimer 1’évolution du contour actif. En utilisant la methode de gradient de forme, on

obtient I’équation d’évolution de la courbe. On utilise la défintion suivante :

Définition 2.1

Soit C(S,t):[a,b]x[O,T] — R*une famille de courbes fermées paramétrées pars, et oi test le

parameétre d’évolution de la courbe. L’équation d’évolution générale régissant les contours actifs est
la suivante :

8C(S,t)

5 =V (s,) (2.2)

avec C(S,t = 0) =C, (S) et V(S, t) le vecteur vitesse au point s a l’instant t .
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

Le vecteur de vitesse est calculé en utilisant le lemme 2.1 :
Lemme 2.1

Soit I’énergie du CAG basée contour :
Econtour (8Q)= I kb (X,@Q)da(x)=jkb (S)dS (23)
o0 C

Ou k, (X, GQ) est un descripteur du contour 0C), paramétré par [’abscisse curviligne s .

La dérivée eulérienne du critére dans la direction 'V , telle que présentée par [98,101], vaut :

(dE

contour

(€),V)==] (k; (x.6Q),V) Nds 2.4)
oQ
Ou N est la normale unitaire intérieure au contour. La dérivée directionnelle <dE ,V> peut s'écrire

comme le produit scalaire du gradient de k, et de la normale N.

Implicitement le contour actif peut étre formulé par :

0 SV
8_?: k, (X)dlv(ﬁmvﬂ—l'l)kb (x)|Ve|

+8(Vk,(x),Vg) (2.5)
#(C(s,6=0),0=0)=+d

0<o0<1, O0<v<l

-Le premier terme de 1’équation (2.5) traduit la vitesse avec laquelle se déplace le contour

actif vers la zone ou se situent les frontiéres de 1'objet.

-Le deuxieme terme de pression force 1’évolution de la courbe vers I’intérieur ou 1’extérieur
du contour et permet de détecter un objet non convexe a partir d’un contour initial convexe.

Aussi, ce terme permet d’éviter certains minimums locaux.
-Le troisiéme terme attire la courbe du contour actif vers les minimums locaux du potentiel
fournit park, .

Le descritpeur contour k, est donné par :

1
1+|VG, *I(x)]

k, (x,00Q) = (2.6)

Ou G, est un noyau gaussien de moyenne nul et de variance o .
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

Le terme‘VGa * ] ‘ tend vers l'infini dans les régions voisines des fronticres et tend vers zéro
g

lorsqu’on se situe de part et d'autre d'une frontiére. Le terme kb(x) fournit aussi un critére

d'arrét pour permettre de stopper I’évolution de la courbe sur les contours de 1’objet.

Lorsque la courbe du CAG se situe exactement sur la frontiére de 1'objet, le deuxiéme terme
de I’équation (2.5) freine 1’évolution de la courbe. Le troisieme terme de I’équation (2.5)
homogénéise les gradients de ’image. Ces différents termes dépendent tous du descripteur
contour (2.6) et la qualité du descritpeur détermine les performances (en termes de précision)
de la segmentation. Cependant, pour des images faiblement contrastées, l'information de
gradient est trés peu significative. En outre, les gradients ¢élevés n'indiquent pas

nécessairement la présence de contours réels.
L'idée que nous proposons est :

1) D'une part, d’intégrer un processus de diffusion anisotrope non linéaire qui
permet d’adapter le potentiel du contraste de ’'image a I’environnement d’évolution
de la courbe du contour actif géométrique. Pour cela, On calcule une carte
d’inhomogénéité du contraste dans I’image, puis une distance Euclidienne entre
chaque point de la courbe du contour actif et les maximums de la carte des
inhomogénéités. La conséquence est de lisser les régions faiblement, fortement
contrastées et homogénes. Pour les régions inhomogénes, le processus de diffusion
anisotrope non linéaire va renforcer les frontiéres.
2) D'autre part, nous proposons de calculer itérativement le descripteur contour (le
nouveau descripteur que nous définissons par la suite) et non plus une seule fois
comme dans toutes les méthodes existantes. Par cette solution, nous souhaitons
adapter itérativement le descripteur contour a la courbe du contour actif.
3) Enfin, dans le modéle que nous présentons, le contour actif est guidé par
I’information de contraste de I’image et non pas uniquement par I’information
gradient [123].

Méme si le cout de calcul de la solution proposée augmente, cela permet néanmoins

d’atteindre une solution qui est plus précise et robuste que le modele de base.

2.2 Diffusion anisotrope
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

Perona et al. [110] formulent la diffusion anisotrope comme un processus qui favorise le
lissage intra-région et limite le débruitage inter-région. Considérons une image définie dans le
domaine continu, la diffusion anisotrope est formulée par 1'équation aux dérivées partielles

suivante :

ap.1) div(diff (VI (1)) VI(p.1)) (2.7)

Ou pest un pixel, diff (‘VI ( p,t)‘) est une fonction de diffusion monotone, décroissante

dépendante de l'intensité du gradient. Cette fonction est choisie pour satisfaire les conditions

suivantes :

diff (‘V] (p, t)‘) — 0 cela correspond a un lissage inter-région.
diff (‘V] ( p,t)‘) — 1 cela correspond a un lissage intra-région.

La fonctiondiff (‘VI ( p,t)‘) ralentit la diffusion aux frontieres des régions.
Dans 1’équation (2.7) si :
-diff () est grande alors la diffusion est petite (descripteur bien localisé) et donc la localisation

des contours est obtenue avec précision.

-diff () est petite alors la diffusion est grande (descripteur floue) et donc la localisation des

contours est moins précise (phénomene de délocalisation des contours).
On en déduit que :

Le choix dediff (-) affecte considérablement la localisation des frontiéres des objets.

Perona et al. [110], ont proposé deux fonctions possibles pour la diffusion. Dans les deux cas,
leurs fonctions de diffusion sont convexes et sont vues comme une rétropropagation signée.
L'inconvénient de ces fonctions est l'amplification du bruit et l'instabilité de 1'algorithme

associée a la diffusion.

D’autres inconvénients et limitations de ce modele ont été mentionnés par Catté et al. dans
[112]. En effet, les auteurs ont prouvé que dans certains cas, le filtrage par diffusion non

linéaire est un probléme mal-posé. Catté et al. proposent un nouveau modele dont le seul

. Grace a

changement est de remplacer le gradient de 1’image|VI | par son estimation‘VGag * ]
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

cette simple modification, ils démontrent ’existence et I’unicité de la solution au probléme de

filtrage par diffusion anisotrope non linéaire.

Whitaker et al. [128] ont souligné I’effet de marches d’escalier (staircasing) qui peut se
produire sur les frontieres adoucies quand la diffusivité (la fonction de conduction) n'est pas
soigneusement adaptée a la gamme des valeurs du gradient. Ces derniers ont étudié la
stabilité du modele continu de la diffusion anisotrope non linéaire et ont proposé une nouvelle

discrétisation spatiale de ce dernier.

Black et al. [111] ont proposé une autre formulation du filtrage par diffusion anisotrope non
linéaire dans un cadre statistique. Les auteurs étudient la relation entre la diffusion anisotrope
et les statistiques robustes. La diffusion anisotrope peut étre per¢ue comme un probléme
d’estimation d’une image constante par morceaux a partir d’'une image bruitée. La résolution
du probléme d’estimation dans le cadre statistique leurs a permis d’aboutir a une famille de

fonction de diffusion de type Tukey :

ULy T
o(|v1]) = E[l_(T)} 0<Vil<o (2.8)

0 ailleurs

Ou o est proportionnel au terme d’interception de ’amplitude du gradient de I’intensité, au-

dela de cette valeur les points ne sont pas diffusés.

Black et al .[111] ont effectué¢ une étude comparative entre la nouvelle EDP de filtrage par
diffusion anisotrope non linéaire et celle de Perona ef al.[110]. Les auteurs concluent que le
modele classique de la diffusion anisotrope est rendu plus robuste grace a 1’utilisation d’une
fonction de diffusion issue de la fonction de Tukey. Cette derniére fonction permet de
conserver une image lisse par morceaux et préserve les contours présents dans I’image. Black
et al [111] ont proposé un outil qui fournit les contours contenus dans 1’image grace a
I’approximation des régions homogenes. Ils ont donné aussi une solution pour le calcul
automatique du paramétre d’échelle de la fonction diffusion. Cependant, cette formulation
sous forme d'un probléme d'estimateur lisseur conduit a une accumulation des erreurs
d'estimations dans la fonction de diffusion. Ceci se traduit par un éclatement des gradients (les
intensités maximums) et une instabilit¢é du processus de la diffusion anisotrope. Ce

phénoméne persiste toujours pour les gradients d'intensité élevés. D’autre part, la diffusion
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

isotrope est quasiment absente sur les frontieres des régions homogeénes, ce qui permet de

préserver les contours, malheureusement le bruit est amplifié.

Monteil et al. ont proposé [115] une nouvelle fonction de diffusion adaptive pour améliorer le

filtrage.

Récemment, Gilboa et al [106] ont proposé comme réponse, au probléme de Black et al,

[111] une amélioration de la fonction de diffusion :

1—(@)1 0<VI<¢,
c(|v1])= —%[L(W@—@)zq (,—0<VI<, +o (2.9)
0 ailleurs

Ou l,m, ¢,,¢,,0 sontles parametres de conductivite.

Le parametre(, est proportionnel au terme d’interception de ’amplitude du gradient de
I’intensité, au-dela de cette valeur les points ne sont pas diffusés progressivement.
¢, etw permettent d’intercepter les amplitudes des gradients supérieures lors d’une diffusion

rétrograde. Cette nouvelle fonction combine la diffusion progressive et rétrograde. Un lissage
intra-région est réalisé lors d’une diffusion progressive. Ceci correspond aux régions a faible

variation du contraste ou aux régions homogenes. Les amplitudes des gradients d’intensités

situées dans l’intervalle[§ , — 0,6, +a)] correspondent aux grandes variations du contraste

dans une région de I’image. Une diffusion rétrograde renforce les contours et limite le lissage

inter-région. Gilboa propose une version lissée de (2.9) définie par :

diff ([v1])=e(|v1])* G, (

vi)) (2.10)

G, est un noyau Gaussien de varianceo’.

Les paramétres de la nouvelle fonction de diffusion sont calculés a partir de I’information a

priori issue de la valeur maximale de I’amplitude du gradient tels que :

(¢ 0]=[2.4,1] xmax([VG, *1]) @2.11)

Le calcul des valeurs ¢,,{,,@ peut étre obtenu de manicre locale en ciblant les régions

d’intéréts :
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

[cjf (x,y),{b (x,y),a)(x,y)] = [2, 4,1] *Max(|VG(7 * I|x’y) (2.12)
La diffusion réalisée dans le cas de (2.12) est locale. Les équations (2.10) , (2.11) et (2.12)
permettent d’avoir:
- Un lissage,
- Un rehaussement de contraste,
- Evite les valeurs trop élevées et les oscillations des gradients,
- Une meilleure stabilité du schéma numérique du processus de diffusion,

- Préserve les parties des objets faiblement contrastées.

: o : : S
Un compromis entre la diffusion rétrograde et progressive est réalisé par le rapportz—f. En
b

général, la diffusion progressive est toujours favorisée par rapport a la diffusion rétrograde
afin de lisser, préserver et de renforcer les vraies frontieres des régions homogenes tout en

atténuant le bruit (cf figure 2.1).

(Avant filtrage) (Apres filtrage)
Figure 2.1 : Exemple de filtrage par diffusion anisotrope
aveco, =1.1,m=4,{, =4.1,¢, =1.1,0=1,1=2,At=0.01.

Nous proposons de remplacer ’EDP du filtre a diffusion anisotrope non linéaire par une
combinaison entre une diffusion géométrique et un lissage de contraste dans un modele de
filtrage non linéaire. Nous utilisons la fonction de diffusion donnée par (2.10) dans le
modele :
ol (p.1) VI(p.t)
————==div(diff (\VI|( p,t)) VI(p,t))+diff (|VI(p,t)|) |VI|div| —— | (2.13
Une version discrete de I’EDP (2.13) est utilisée dans la résolution du probleme de filtrage par

diffusion anisotrope. Elle est maintenant réinjectée a chaque itération pour calculer le
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

descripteur contour. Nous pouvons exprimer cette fonction de filtrage par les relations

suivantes :

It+At — At (1)
{ oy (2.14)

Avec 4, (I ) est la fonction de filtrage par diffusion anisotrope non-linéaire de la forme :

a’iv[%} (2.15)

Le nouveau descripteur de notre modele est donné par I’équation suivante :

A (1)=1" +Atdiv(diff (V1

) vz’)mtdiﬁf(\vf

) vr

@, (V1)) =

! ; (2.16)

1+|V4,(1)

Oua, (|V1|)est le nouveau descripteur calculé a I’instant .

La Figure 2.2 illustre le calcul itératif du descripteur contour pour une image / introduite dans

le processus de diffusion, pour une fonction de diffusiondiff (|VI |) et un nombre N donné

d’itérations. Le nouveau descripteur contour étant ainsi définie, nous réécrivons 1'équation de

notre nouveau modele de contour actif géométrique par :

0 il Y
a_ff ~ @, (|VI|)dzv£ %JIWH va, ([VI])|V4

+6(Va,(|V1]),V ) (2.17)
#(C(s5,6=0),1=0)==+d
0<o6<l, O<v<l

Le mnouveau descripteur est une fonction Lipschizienne (@, >0 Lipschizienne,

\J@, > 0 Lipschizienne). Pour une condition initiale ¢, , la solution obtenue pour (2.17) est une

solution de viscosité¢, unique au probléme de segmentation. Le descripteur contour calculé

par filtrage de diffusion anisotrope non linéaire respecte les conditions définies dans [129].
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O.om, G 6, N, At ¢ =10"°

Figure 2.2 : Algorithme pour le calcul itératif du descripteur contour.

Malheureusement, l'utilisation de ce nouveau modele ne permet pas encore d'obtenir une
segmentation correcte notamment lorsque I'on a des objets avec des frontiéres faiblement
contrastées ou lorsque 1'on a faire a des objets peu texturés (cf figure 2.3-b). Dans ce cas, seul

les parties contrastées des frontiéres de 1’objet sont segmentées.

a) b) <)

a) Image initiale b) Descripteur contour classique k,(x), c) Notre descripteur contour s, ( vI'

)

Figure 2.3 : Exemple de calcul du descripteur contour.

En effet, pour le descripteur contour proposé, si nous considérons l'itérations, le filtrage par

diffusion anisotrope va lisser les frontieres fortement contrastées, et rehausser celles qui sont
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

moins contrastées. A l'itération #+1, on va rehausser les contours fortement contrastés, et
lisser ceux qui sont moins contrastés, ce qui a pour conséquence d'annuler le processus réalisé

a  l'itération  précédente. Les régions homogenes sont lissées par la

composante div(diﬁ‘ (|VI |) VI ) , et les contours sont rehaussés par la

VI
composante diff (|VI |) |VI |div[—J. Cependant la présence des deux composantes peut

V1]

rehausser le contraste des pixels issus du bruit. De nouveaux faux contours peuvent
apparaitre sur 1I’image filtrée. Afin d’éviter ce probléme, nous proposons de faire un filtrage

adaptif en faisant intervenir I’'une des deux composantes de notre filtre a la fois (cf figure. 2.3-
c).
Nous proposons de coupler le processus de diffusion anisotrope au contour actif a
travers la fonction prédicat (2.19). Cette fonction de prédicat est insérée dans 1'équation de
la diffusion anisotrope de la maniere suivante :

o (pst) _

2 = (9)div(diff (V1 (p.1)) VI(p.1))

+(L=w(9))diff (VI (p.1)]) [V (p.1)| div ‘w(p’t) (2.18)

VI(p.t)|

La nouvelle fonction combine diffusion anisotrope progressive-rétrograde (forward-
backward) (conditionnée par le contraste) et la diffusion géométrique (contraste-invariante).

Le compromis étant dicté par la fonction prédicaty (.) définie par :

1 pour un pixel p decontraste proche de ¢

l//(¢):dist(p,¢):{ (2.19)

0  pour un pixel p decontrasteloin de ¢

Pour cela, on va exploiter I’information locale sur I’inhomogénéité des régions. Nous avons
utilisé la fonction d’inhomogénéité proposée par Chen [118] dans le calcul de la fonction

prédicat (2.19).

2.3 Inhomogénéité locale
Chen [118] a proposé dans son article une mesure contextuelle d’inhomogénéité basée sur
la théorie d'affinité introduite par Saha et al. [119]. L'idée fondamentale est de combiner la

mesure contextuelle de discontinuité et la mesure locale de discontinuité a [’aide d’un filtre de
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

lissage de filtrage adaptatif qui permet de préserver les contours des objets et d’atténuer le
bruit.
. Hom(x,y)— Hom._

2 Hom, —Hom_,

OuHom_, et Hom_, sont respectivement les valeurs des inhomogénéités maximales et

minimales, a travers l'image, calculées a partir de 1’équation suivante :

ZW(NXWJ' (x’y)’NXy,ij (x’y))
H , )
om(x y) ‘Bx’y (1)‘

2.21)

La fonction Hom(x, y) représente I’inhomogénéité locale autour d’un pixel. Cette mesure

varie entre 0 < Hom < 1.

y/{Nw.j (x,¥),N,,; (i ])} indique le degré de non uniformité dans le voisinage du pixel (x,y)

défini autour des pixels voisins N, (x,y)et N_ . (i,]).

B, (1)| est le cardinal du pixel.

Nous avons intégré cette mesure d’inhomogénéité pour guider I’évolution de la courbe du
contour actif géométrique. En effet, nous avons considéré la carte des inhomogénéités
seuillées, et nous avons calculé la distance Euclidienne entre la courbe d’ensemble de niveau

zéro et le niveau un ( ‘1’) indiquant le maximum d’inhomogénéité. Cette distance est

S \% .
calculée selon la direction normale donnée par N =—¢d’un point de la courbe du CAG (cf

V4

figure 2.4).
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

Le fond \

L'objet

Figure 2.4 : Calcul de la distance entre la courbe du CAG et les frontiéres de I’objet.

Pour arréter 1’évolution de la courbe du contour actif géométrique, nous avons fixé une

distance de référence dist  égale a 5% de la distance dz'st( p,¢). La fonctiony est donnée

ref

par :

, 0
v =|dist(p,¢)— dist,|= {1 (2.22)

Symboliquementy est égale a 1 si le contour actif est proche des fronticres, sinon elle est
égale a 0. Cette nouvelle fonction adapte le contraste des frontieres des objets pour guider
I’évolution de la courbe vers les vraies frontieres a atteindre. Chaque point de la courbe du

CAG est attiré par la frontiere la plus proche de son voisinage fixée pardist . Cette dernicre

\

valeur donne une information de voisinage a considérer pour appliquer une diffusion
géométrique ou un lissage. Contrairement aux travaux [120], ou le voisinage est uniforme,
nous avons proposé d’adapter le voisinage en fonction de la distance de référence. Cette

fonction jouera un role clé dans la localisation des vraies frontieéres d’un objet.

2.4 Adaptation de la vitesse d’évolution aux frontieres de I’objet

Considérons les termes de vitesse, notés F et F, :

F, :kb(x)div[g—gJ+ukb(x)+ﬁ<ka(x),V¢> (2.23)
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

F=a,(|VI|) div{%}+ va, (V1)) +ﬁ<v a, (VI

Trois situations principalement peuvent se produire pour les deux vitesses, a savoir:

1){F‘ZO
F =0
2){Fl>0

F,>0

F <0
3)
F, <0

Dans la situation 1) :

),v¢> (2.24)

e [ correspond au cas ou la courbe est stationnaire, car les deux termes de cette vitesse

ne peuvent pas se compenser totalement et donc on ne peut atteindre la position du

contour réel(F, #0). On voit sur la figure 2.5 que les faux contours vont freiner

I’évolution du CAG.

Courbe finale

Figure 2.5 : Vitesse d’évolution dans le cas du CAG

e PourF,, grace a la définition du descripteur contour que nous avons proposé, on peut

avoir F, =0 et donc on peut atteindre la position du contour réel (cf figure 2.6).
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

e -’ -~ v
Courbe initiale ’

Courbe a I’instant t

.

Courbe finale b '

Figure 2.6 : Vitesse d’évolution dans le cas de notre modéle.

Dans la situation 2) :

e [1>0, on a un rétrécissement du contour actif avec une vitesse de déplacement tres

¢levée. Lorsque, dans I'image il y a des contours peu contrastés, alors du fait de sa

vitesse de déplacement(F, >> F, >0), le contour actif passe au dela de la position des

frontiéres recherchées (cf figure 2.7).

__________ - e
o / i
Courbe initiale ' . . .

Courbe a I'instant t ————+—

Courbe finale

Figure 2.7 : Vitesse d’évolution dans le cas du CAG.

e PourF,, griace a la définition du descripteur contour que nous avons proposé, et a la

définition de la vitesse F,. Nous avons donc un gonflement du contour avec une

vitesse lente (£, >> F, > 0). Le contour actif peut donc atteindre sa position d'équilibre
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W N

qui correspond a la position des frontieres recherchées. Grace a la fonction prédicat le

signe du vecteur normal est inversé et la courbe revient vers les vraies frontiéres

recherchées (cf figure 2.8).

Gonflement de la courbe

Courbe finale

Courbe initiale

Rétrécissement de la courbe

Figure 2.8 : Vitesse d’évolution dans le cas de notre modéle.

7  Dans la derniére situation :

8 °

10

11
12

13

14

15 °

F; <0, on a un gonflement du contour avec une vitesse de déplacement tres élevée (en

valeur absolue). Si dans I'image il y a des contours peu contrastés, alors du fait de sa

Fz| > O), le contour actif ne peut plus revenir vers les

vitesse de déplacement(|F |1 >0,

frontiéres recherchées (cf figure 2.9).

Courbe initiale

Figure 2.9 : Evolution de courbe de CAG (Gonflement)

Pour F,, grace a la définition du descripteur que nous avons proposé et a la définition
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

de la vitesse F, . Nous avons donc un rétrécissement du contour avec une vitesse lente

(|F|>>|F,|>0), a l'intérieur du descripteur qui a rehaussé les contours peu nets. Le

contour actif peu donc atteindre sa position d'équilibre (|F2| - 0) qui correspond a la

position des frontieres recherchées. Sur la figure 2.10 nous donnons un exemple
d’évolution de la courbe CAG de notre modele en fonction du descripteur proposé et

du calcul de distance.

(a) (b) (c)

a) Contour initial et descripteur contour initial b) Contour en évolution et descripteur en évolution
¢) Contour final et descripteur final.

Figure 2.10 : Exemple de calcul de distance entre une courbe du contour actif par rapport aux frontieres d’un
objet.

2.5 Implantation Numérique

Reprenons nos équations concernant notre nouveau modele dans le cas continu. Ces équations

deviennent alors dans le cas discret :

¢t+Atm,,mur _ ¢’ = At

cononr 2| V' |
#(0)=¢"

1:+Atd,»;jusmn _J = V/(¢)Atdiﬂusion div(diﬁ(‘w‘ ) v/ )+
(1= (#)) Magis diff (V1) VI' div % (225)
1(0)=1°
1
v(¢')=3
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

Pour I’équation (2.25), le pasAtest fixé a chaque itération par la condition Courant,

Friedrichs, Lewy (CFL) [75,76] :

Ax

T Qe
contour max (sz)
xek’ (2.26)

Le pas Ay, €st fixé pour PEDP (2.25) discrete par la condition CFL [75,76 ] :

2

|Ax]
<

Atdifﬁtsian 2

(2.27)

Un compromis est assuré entre les deux EDP relative a la segmentation et au filtrage par

diffusion anisotrope non linéaire et par le choix du pas minimale :

At <min (At At

contour

asion ) (2.28)

At <min (A, > Alygiion ) (2.26)

Pour assurer une meilleure stabilité de notre modele de segmentation, nous avons considéré

que la condition CFL est satisfaite pour les EDP (2.25) .

L’organigramme de la figure 2.11 reprend les différentes étapes de calculs de la solution que
nous proposons. Ce schéma numérique explicite peut étre aussi remplacé par un schéma
numérique implicite (Additive Operator Splitting, annexe A) ou encore par un schéma
numérique implicite explicite (IMplicit Explicit scheme, annexe A). Les étapes de calculs

restent inchangées.

L’algorithme proposé est initialis€ pour les valeurs deqﬁ(O),ag entre 1.1 a. 3.
m=4,{,=41,5,=1.1,1=2,A1=001,,6 =001,0=0.01, N=5000,5=10°.  Nous  avons
considéré qu’au départ la fonction prédicat est fixée a la Valeur% pour qu’a la fois, le

processus de diffusion lisse et rehausse le contraste des fronti¢res des objets a segmenter.
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#(0),Ar=0.001, N =6 =L,e =100, =1.im=4,{, =2,{, =4,t=0

w(e")=

<
|

I = 1y )Atdiv(dg’ﬁ(|Vl’|) v1f)

o | =

t

+(1—.,/(¢ ))Atdzﬁ(|v1’|)| vI' |dlv AL

il
o [vr)=

1+|VA, (It

gE
/)

+0U

=g+ At |v1’

<Vw vr).v

N
C Sfinal — ¢

Figure 2.11 : Algorithme pour le calcul itératif de 1’évolution du contour actif couplé

a la diffusion anisotrope, C, finar €St le contour final segmente.

Avant de passer aux tests de validation de notre méthode, nous allons présenter les données

utilisées et la démarche d’évaluation que nous avons choisie.
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

3. Les résultats

3.1 Les données

Les données de cette étude sont constituées d’images IRM réelles. Ces données
correspondent a une séquence d’examen médicale d’un patient agé de 67 ans de sexe
masculin atteint d’une tumeur dans le parenchyme gauche du cerveau. L’examen clinique a
¢été établit au CHRU de LILLE. La séquence des images est acquise sur un scanner IRM
Philips de 1.5T. L’acquisition est composée de la modalit¢ S FLAIR SENSE et pour une
séquence IR (TR=11000, TE=140, TI=2800, FA=90°). Le volume d’images issu de cette
acquisition est de taille 256x256x36 voxels. L’épaisseur des coupes est de Smm, la distance

intercoupe est de 6mm. Les images sont codées sur 12bits/pixel.

Nous avons effectué la segmentation en cherchant dans la séquence d’images la pathologie ou

la 1ésion présente.

Dans la littérature, les critéres d’évaluation d’une segmentation sont nombreuses [121, 122,
123]. Elles sont liées a ’approche de segmentation utilisée (contour/région), avec ou sans
segmentation de référence. Nous avons utilisé une méthode d’évaluation objective basée sur

le critére F- mesure et le coefficient Dice proposé dans [130] (cf annexe B).
3.2 La méthodologie

Au départ les données Dicom de notre séquence nous permettent de fixerc,’=1.1.

Considérons par exemple la coupe 14 (cf figure 2.12-a). Cette image est segmentée par :
-En bleu le médecin expert (cf figure 2.12-b).

-En vert le CAG classique (cf figure 2.12-c).

-En rouge la méthode proposée (cf figure 2.12-d).

Pour la coupe 14, nous avons initialis¢ les algorithmes a 1’aide d’une courbe fermée placée

arbitrairement sur 1’image.
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a) Image initiale b) Segmentation de référence  c¢) Image segmentée par CAG  d) Image
segmentée par notre modéle

Figure 2.12 : Image de la coupe 14

Le résultat de notre descripteur contour est représenté sur la figure 2.13-a, on constate la
topologie complexe des fronticres des différents organes et tissus présente dans I’image mais
aussi la présence de parties faiblement contrastées ce qui entraine pour la tumeur des
frontieéres floues et ou peu visibles. Sur les figures (2.13-b, 2.13-c, 2.13-d) ces mémes
frontieres sont trés nettement plus visibles grace a ’application de notre couplage itératif. La

figure 2.13-a est aussi le descripteur du CAG classique.
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a) Descripteur contour pour O'g2 =1.1, et pour I’itération 0 b) Descripteur contour a I’itération 100

¢) Descripteur contour a I’itération 500 d) Descripteur contour a I’itération finale

Figure 2.13 : Notre descripteur Descripteur contour pour la coupe 14

Sur la figure 2.14, on montre 1’évolution du processus de segmentation pour le CAG.
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a) Contour initial b) Contour a I’itération=100 c) Contour a I’itération 500 d) Contour final a 2800

Figure 2.14 : Evolution du CAG

Sur la figure 2.15, on montre I’évolution du processus de segmentation mais dans le cas de

notre modele uniquement.

Dans la table 2.1 on donne une évaluation quantitative des résultats de segmentation a partir

du critére F-measure, entre le CAG classique et notre modele.
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

|M _ S| Dice
Image M S Errewr ==————| P | R | F
[M]
Notre méthode (AOS) 0,08001 [0,079815 1,8% 0,9510,8110,82] 0,89
Notre méthode(sans AOS) 0,08068 [0,081905 1,5% 0,9810,8410,88] 0,91
CAG classique 0,08068 10.073766 9,1% 0,700,8210,76 | 0,75

Table 2.1 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation par notre méthode et le contour actif
géométrique classique.

Nous constatons que les performances de la méthode proposée dépassent les performances du
CAG classique. La qualité¢ du descripteur contour est déterminante pour une segmentation

robuste et précise.

Image Coft de calcul
notre méthode (AOS) 320s
notre méthode (sans AOS) 626s
CAG classique 120s

Table 2.2 : Coflit des calculs des modéles de segmentation pour une image de taille 256x256, calculs
effectués sur Matlab 7.4 version Windows (PC P 4 (2, Mhz, 512Mocet RAM)

Dans la table 2.2 on présente la comparaison du colt des calculs entre le CAG classique et
notre modele. Malgré la valeur élevée du colt des calculs de notre méthode, la précision du
point de vue qualitative et quantitative de notre solution reste bien meilleure que la solution
fournie par le CAG classique (cf table 2.1 et figure 2.15). On peut toujours diminuer ce cott

en utilisant une machine dédiée ou en utilisant un code plus performant.
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1

2 a) Contour initial b) Contour a I’itération=100

3

4 ¢) Contour a I’itération 500 d) Contour final a 2000

5 Figure 2.15 : Evolution de la courbe de notre méthode

6

7  On donne aussi sur la figure 2.16 la comparaison entre la segmentation de référence et

8 respectivement, un zoom des segmentations obtenues, par le CAG classique et la méthode

9  proposée (cf figure 2.16-c).
10

11
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¢) Comparaison de la segmentation par CAG (courbe continue-
vert), de notre modéle proposé (courbe en pointillés rouge),
avec celle de référence (courbe en pointillés bleu).

Figure 2.16 : Segmentation finale par contour actif géométrique.

Nous avons aussi appliqué notre modele de segmentation sur un ensemble d’images issues de

la base de données [37]. Une segmentation de référence de la tumeur pour les 10 cas étudiés,
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nous a donné la possibilité de comparer nos résultats de segmentation avec la segmentation de
référence établie par les cliniciens (cf figure 2.17-c en bleu). Sur la figure 2.17, nous avons
choisi de présenter pour chaque cas étudié, une image de coupe avec les résultats en rouge, le
contour initiale en jaune pour le CAG et en vert pour notre méthode. Enfin dans la table 2.3,

on donne les résultats de segmentation pour les 10 cas étudiés.

¢) Verité-térrai
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rrain

&

P

a) Contour actif classique ) Notre méthode ¢) Verité-térrain
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Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

‘\. \ . 3
b) Notre méthode c¢) Verité-térrain

Figure 2.17 : Comparaison entre le CAG et notre méthode sur la base des données de Havard [ 156].

a) Contour actif classique

Nous concluons aussi que pour cet ensemble d’images que notre modéle présente une

amélioration par rapport au modele classique.

4. Conclusion

Les Contours actifs géométrique sont actuellement fortement utilisés pour la segmentation des
images médicales. L'ajustement des paramétres du contour actif géométrique pose un certain
nombre de problémes. Le descripteur contour est I'un des problémes majeurs dans I'évolution
des courbes des contours actifs géométriques. Ceci se traduit par le probléme de fuite des

courbes des contours vers des régions autres que celles a segmenter.

Nous avons présenté un nouveau modele de contour actif géométrique pour la segmentation
des images. Méme s’il existe des mod¢les plus récents [8, 95, 97], nous avons voulu montrer

que I’on pouvait sur le modeéle de base encore améliorer les résultats de segmentation.

Ce modele est basé sur la construction itérative d'un nouveau descripteur contour qui est
obtenue aprés homogénéisation des niveaux de gris de l'image initiale. Ceci pour répondre
aux problémes inhérent des fuites des contours dans le cas des CAG et géodésiques. Pour
obtenir cette homogénéisation des niveaux de gris, nous avons proposé de coupler
adaptativement [’équation aux dérivées partielles (EDP) du processus de diffusion anisotrope
avec celle du contour actif géométrique. La conséquence immédiate est le filtrage du bruit, le
lissage des discontinuités et enfin le renforcement des frontiéres du contour initial, ce qui
permet de fixer un critére plus robuste pour le contrdle adaptatif de la vitesse d'évolution des
courbe des ensembles de niveaux. Le couplage ainsi proposé, assure que les courbes des
ensembles de niveaux atteignent plus rapidement les vrais contours des objets. Nous avons
montré, a travers les différents résultats obtenus que notre modele fournit une estimation

simple et plus robuste du contour réel de 1'objet.

68



Chapitre 2 : Couplage du contour actif géométrique et le filtrage par diffusion anisotrope

v bW N

Image Modéle Erreur| F-mesure | Dice

[Notre méthode (avec AOS) ]|1,70% 0,75 0,86

Image a (coupe 41) [Notre méthode (sans AOS) ]1,50% 0,88 0.90
ICAG classique 10% 0,76 0,81

[Notre méthode (avec AOS) [4,30% 0,78 0,82

Image b (coupe 55) [Notre méthode (sans AOS) ]3,50% 0,87 0,86
ICAG classique 9% 0,75 0,78

[Notre méthode (avec AOS) [5,60% 0,86 0,81

Image c (coupe 51) Notre méthode (sans AOS) [4,20% 0,89 0,88
ICAG classique 12% 0,72 0,69

[Notre méthode (avec AOS) [7,30% 0,81 0,8

Image d (coupe 50) [Notre méthode (sans AOS) ]4,60% 0,83 0,8
ICAG classique 10% 0,71 0,68

[Notre méthode (avec AOS) ]6,50% 0,78 0,75

Image f (coupe 55) [Notre méthode (sans AOS) ]5,50% 0,83 0.80
ICAG classique 9% 0,7 0,69

[Notre méthode (avec AOS) ]|7,20% 0,74 0,71

Image g (coupe 56) [Notre méthode (sans AOS) ]3,40% 0,85 0,82
CAG classique 8% 0,75 0,74

Table 2.31 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation par notre méthode et le contour actif
géométrique classique appliquée a I’ensemble des images[ 37].
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Résumé : Récemment, l'intégration des connaissances statistiques de

forme dans la formulation du contour actif basée contour ou région s'est averée
efficace et améliore la qualité des résultats de segmentation. Nous proposons
dans ce chapitre une nouvelle méthode de segmentation combinant les
descripteurs classiques (contour ou régions) avec un nouveau descripteur
probabiliste de forme pour une segmentation plus robuste des objets bruités ou
partiellement occultés. Le descripteur probabiliste de forme est incorporé dans le
modele du contour actif géométrique en terme d’énergie. Ce modele de
descripteur probabiliste de forme est basé sur un apprentissage statistique a
partir de formes géométriques. L apprentissage des formes a notre modele est
faite a partir de " étude statistique de la distribution des vecteurs de formes. Les
formes considérées pour [’apprentissage sont projetées dans un espace de formes
réduites puis approximées par un modele de densité de probabilité pour explorer
leurs variabilités. La probabilité obtenue est analysée a l’aide de la méthode par
composantes  principales a noyau (Kernel Principal Component Analysis :
KPCA) afin de prendre en compte les fortes et faibles déformations locales. On
obtient finalement un descripteur probabiliste que [’on associe au descripteur
contour ou régions pour segmenter les structures a priori connues. Nous avons
appliqué le modele proposé a des images synthétiques et réelles, les résultats

obtenus sont évalués quantitativement et qualitativement.
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le modéle des contours actifs géométriques

1. Introduction

Dans de nombreux domaines d'applications des contours actifs géométriques, on dispose
d'une information a priori sur la forme de l'objet a segmenter. Cette information peut se
traduire par un certain nombre de segmentations de 1'objet d'intérét, constituant un ensemble
d'apprentissages. En imagerie médicale, 1'objet d'intérét concerne des structures anatomiques
semblables d'un sujet a l'autre, et I'on souhaite définir une forme représentative de ces
structures. Les approches les plus utilisées sont statistiques [131, 132]. Récemment,
I’utilisation des descripteurs contour et ou régions dans la formulation des contours actifs ont
montré leur efficacité pour la segmentation d’images. Cependant, en présence de bruit ou
et d’occlusions, les descripteurs contour et ou régions qui utilisent les informations
photométriques (gradient ou texture) sur les objets recherchés, peuvent donner des
résultats de segmentations insatisfaisantes. Afin de remédier a ce probléme, le descripteur
contour et ou régions est contraint par un descripteur de forme. Ce dernier calcule la distance
entre la courbe associée a la forme de référence et la courbe du contour actif.

Dans la plupart des cas, I’objet a segmenter dans une image peut présenter une certaine
variabilité par rapport a la forme de référence. Puisque ces variations, par rapport a la forme
de référence, ne sont pas modélisables par une transformation linéaire de type affine de
nombreux auteurs ont focalisé leurs efforts sur 1’apprentissage de formes diverses afin de
conférer plus de souplesse a la contrainte de forme. Ainsi, le contour actif est autorisé a se
déformer dans un sous-espace des formes défini par ’apprentissage. Puisque les formes
apprises sont redondantes, elles sont souvent projetées dans un sous-espace orthogonal grace
a I’Analyse en Composantes Principales (ACP) afin de déterminer les modes principaux de
variabilités. Un probléme inhérent au traitement de formes d’apprentissage est leur
alignement. Ce probléme peut étre résolu par une initialisation du contour proche de la forme
recherchée. Ceci nécessite une connaissance a priori de la forme du contour a segmenter.

Cependant, il n’est pas toujours simple d’initialiser les objets occultés.

Pour résoudre ce probléme, nous proposons de concevoir un nouveau descripteur
probabiliste de forme. Ce nouveau descripteur contraint le contour actif a segmenter les
objets de forme a priori connue. Les connaissances a priori sont intégrées dans le descripteur
probabiliste en terme de distances pour tenir compte des déformations locales et globales.

Notre contribution se résume alors par :
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le modéle des contours actifs géométriques

i) L’intégration des connaissances a priori en calculant une distance a base d’une
fonction noyau afin de prendre en compte les déformations locales.

ii) Un nouveau descripteur est calculé a partir de la relaxation de la distance entre le
contour de référence et le contour de ’objet a segmenter. Le terme de relaxation est
intégré dans le descripteur de forme. Ceci permet au contour actif de se libérer du
probléme d’initialisation en présence de I’a priori de forme.

iii) Enfin, P’intégration de la variabilité des paramétres de pose dans le modéle de

segmentation.

2. Construction du descripteur de forme

Soit 7:QcR*> - R" une image donnée. On considére le modéle suivant pour notre étude :

E(C)=E,,,., (Q)+aE,,. (22,) 3.1)

On souhaite introduire un nouveau descripteur probabiliste de forme dans :
By (9 ) = [ K (x.0, ) da(x) (3.2)
oQ

Ou k, (X) est le descripteur de forme probabiliste que nous proposons. Nous formalisons ce

descripteur a 1’aide de la relation suivante :

k(%9 ) =k (x) (4, (x.00,)) (3.3)
Ou f () est une fonctionnelle lipchitzienne.
min(x—y) VxeC,xegQ,,

d,(x.0Q, )=1-min(x-y) VxeC.xeQ, (3.4)
0 VxeC,xed,,
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le modéle des contours actifs géométriques

Crer

dr =[x-y]

Figure 3.1 : Fonction distance signée a un contour de référence 6Qef- .

L'information a priori se présente sous la forme d'un contour de référence noté¢oQ) .. Le

ref
contour de référenced(d, peut €tre extrait d'un atlas ou défini interactivement par un
utilisateur, ou se déduire de la segmentation de l'image précédente pour des applications de
segmentation d’images de vidéos.

Nous souhaitons contraindre le contour actif 02 en minimisant la distance qui le sépare du

contour de référence o€, (cf figure 3.1). Pour cela, nous définissons 1’énergie de notre

nouveau modele dont nous déduisons 1'équation d'évolution du contour.

Les hypotheses contraignant le choix de la fonction de pondérationd , sont :

d ,dérivable, car I'équation d'évolution du contour actif se deduit de la dérivee de

I’énergie.

e Paire, afin de pondérer a l'identique les points a l'intérieur et ceux a l'extérieur du
contour 0€) .

e Décroissante sur R" pour pénaliser plus fortement les points éloignés du contour oQ2 .

e Nulle et de dérivée nulle en zéro, c'est-a-dire pour tout point appartenant au contour de

référence 0Qd, .
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

e De dérivée bornée, condition suffisante pour assurer la stabilité¢ du schéma numérique.

La fonctiond , (cf figure 3.2) choisie est donnée par :

A2

f=e2' , 1eR™

Fonction[de pondération ¢

Fonction[dérivée ¢

d(x)

Figure 3.2 Fonction de pondération de la distance.

L’énergie du contour actif s’écrit :

E(C)=[ky(p)dp+a[k,(p)f(d;(p.Cos))dp
E(C) :jkb (s)\c'(s)\dsmjkb ()£ (e (5:Crr ))|C (5)| s

E(C)=[ky(x,00)da(x)+a [k, (x,00) f (d; (x.00,))da(x)

= [ ks (v.0Q)da(x)+a [ k;(x.00,00, )da(x)

On obtient I’équation d’Euler-Lagrange par la méthode de descente de gradient :

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

oC - . _
== (ks (%9 )+ @k (3.0 )4 {NVK (%, )+ @, NVE (.0 )}JN(”)
C(s,t = 0) =C, (s)
Ou N,ef est le vecteur normal du contour de référence, donné par :
- 0C,
N Ty (3.10)

Comme Vk, ~ 0, le contour s'¢largit ou se rétrécit suivant s'il est respectivement a l'intérieur

(d < O) ou a l'extérieur (d s O) du contour de référence.

Le probleme, a résoudre, consiste a rechercher la forme de référenceoQ et la

ref ?
fonctionnelle f (-) qui vérifie la définition 3.1.

Défintition 3.1 :

VxeQcR? IM eR™,

d, (x)‘SM

VxeQcR’d,(x)eR,IM eR™,

fl<M

Comme nous ’avons vu dans le chapitre 1, la plupart des travaux concernant la segmentation
avec a priori, ont pour principaux inconvénients :

1) Initialisation prés de 1’objet a segmenter.

i1) Non prise en compte des fortes et faibles déformations locales.

1i1) Augmentation des durées de calculs.
Voici dans I’organigramme donné dans la figure 3.3, le schéma descriptif de la solution que

nous proposons :
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

Génération des formes
d'apprentissage

Initialisation du contour actif
géométrique

i
Modélisation de la variabilité des
formes

¥

Reconstruction des formes projetées

v

Calcul du descripteur probabiliste de
forme

Calcul du descripteur contour/regions

I'analyse de la variabilité

Intégration des connaissances de forme pour

Segmentation R R K
v <—— Descripteur de forme

Le modéle final du contour actif avec
a priori de forme

v

Segmentation finale

Figure 3.3 : Les différentes étapes du processus de segmentation en présence de ’a priori de forme.

3. Intégration des connaissances de forme pour ’analyse de la
variabilité

On commence par générer les formes d’apprentissage puis on modélise la variabilité
de ces formes. On fait la projection de ces données dans un espace caractéristique pour
réduire la dimension des vecteurs de données. On peut alors reconstruire les vecteurs de
données a partir des données projetées. Il nous faut ensuite calculer le descripteur probabiliste
de forme. Ce descripteur est alors intégré dans le modéle final. Nous allons reprendre les

détails de ces étapes en insistant sur nos contributions.

3.1 Génération des formes d’apprentissage

On considére la représentation implicite de 1’ensemble des données d’apprentissage

w = {Q}ef,...,ﬂfef,...,Q]Xf’l,ng}. A chaque régionQ,fef € w C RP*%est associée une

Fonction de Distance Signée (FDS) notée ¢, € R incluse dans I’ensemble
w = {(bl,..., ey Oy 15 Dy }de dimension plus élevée. Les FDS sont représentées comme

des surfaces ou chacun de ses points est codé par rapport a sa position avec I’intérieur
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

(distance négative) ou avec 1’extérieur (distance positive) du contour ( iso-courbe 0) (cf figure

3.4). Pour convertir ces cartes de distances en vecteurs de forme, elles sont réarrangées dans
des vecteurs colonnes. Chaque FDS ¢. € R?*/est remplacée par un vecteur qASZ. € RPet
forme une matrice de dimension k£ X N, ouk = p x ¢ est la dimension du vecteur de forme

et N est le nombre de formes utilisées pour I’apprentissage.

Figure 3.4 : Exemple d’un ensemble de données d’apprentissage, les formes sont représentées par des cartes de

distances signées ( image 300x200), le contour en rouge correspondant & I’iso-courbe 0.

3.2 Modélisation de la variabilité des formes

On souhaite extraire des formes ¢, a partir d’un ensemble de données @ . On dispose dans la

suite de N ensembles de données dans un espace de N dimensions. Ces formes (distances
signées) sont supposées €tre au préalable alignées, par exemple a ’aide de 1’analyse de

Procruste [133]. Les méthodes d’extraction de formes consistent & déterminer un sous-espace
de dimension / de I’espace des formes d’origine de dimensionk(l < k) .

Deux familles de méthodes peuvent étre utilisées : les méthodes linéaires et les méthodes non
linéaires.

3.2.1 Méthode linéaires

3.2.1.1 L’Analyse en Composantes Principales
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

L’ACP [133] est une méthode projective non supervisée dont le critére a maximiser est la
variance originale dans les données projetées. On fait ’hypothese que les données de départ
se trouvent dans un hyperplan et que I’on peut les exprimer au moyen des vecteurs qui
définissent cet hyperplan. Si I’hypothése se révele vraie, on trouve la dimensionnalité
intrinséque des données. L’ACP détermine un ensemble réduit d’axes orthogonaux sur
lesquels on peut projeter les données de départ tout en gardant le maximum de variance de
I’ensemble. Les axes ou la variance des données est réduite peuvent étre €liminés pour obtenir
une réduction de la dimensionnalit¢ avec une perte minimale d’information. La
transformation est, par définition, linéaire (matrice de passage orthogonale). Néanmoins, pour
des vecteurs représentant des phénomeénes complexes, nous obtenons généralement des
relations non-linéaires entre les différentes dimensions. Dans [155], les auteurs ont montré
que plusieurs méthodes linéaires d’apprentissage statistique pouvaient étre généralisées pour
avoir des comportements non-linéaires en utilisant des fonctions noyaux, qui substituent les
produits scalaires euclidiens dans 1’espace de départ en vue d’obtenir une généralisation non-
linéaire de I’ACP.

3.2.1.2 L.’analyse en composantes principales probabiliste

Nous allons considérer la  modélisation de la  distribution de N vecteurs

w={
{

Tef,...,Qfef,...,ergffl,qgf}. Le modele le plus utilisé pour I’estimation d’une densité

de probabilité est la distribution normale ou gaussienne. Une maniere d’obtenir les valeurs de

ces parameétres est avec la fonction de vraisemblance L, , qui considere le log de la probabilité

des données observées selon le modéle construit avec ces parametres. On a :

L, (1,%)= ilog(p(ﬂief

) G.11)

Il est usuel de travailler sur la distribution du vecteurY = [él,...,éi,...,éNfl,qu]. La

maximisation de cette fonction de vraisemblance L, ( ,u,Z) est une procédure analytique qui

obtient des valeurs pour ces parametres, les plus adaptées aux données observées [154]. Une
autre solution pour réduire le nombre de termes du modele normal et de faire ressortir
certaines corrélations ; c’est le Modele des Variables Latentes (MVL) [154]. Ce modele est
utilisé pour réduire la dimensionnalité d’un ensemble tout en calculant une estimation de sa

densité de probabilité. Le but du MVL est d’exprimer la distribution des vecteurs de formes

centrésgl;l. e R" en fonction de variables latentes. On suppose une distribution conjointe qui est
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le modéle des contours actifs géométriques

en fait le produit d’une distribution marginale des variables latentes et de la distribution
conditionnelle de la forme observée par rapport a la forme latente. La vraisemblance des

données observées sur le modele LVM le plus simple est :

£ =2 1ox(p(4)

Vi v N (3.12)
__ v _v -1
- 2 10g(27l') 2 10g(|clatente ) 2 Trace(clatentez )
Avec la matrice de covarianceC,,,,, € R**. La vraisemblance est maximisée si [ 154] :
1
w=U,(A,-BI)R (3.13)

OuU, e R**“ est 1a matrice des ¢ (g < k) principaux vecteurs propres de C p

atente *
A est la matrice diagonale avec les valeurs propres correspondantes et R € R, la matrice

orthogonale de rotation arbitraire. £ est la variance perdue dans les directions écartées.

L’équation (3.13) est la solution de I’ACP probabiliste proposée par [153] que nous utilisons
pour la premiére fois pour la projection des données dans le descripteur probabiliste de

forme appliqué dans le cadre des contours actifs géométriques.

3.2.2 Méthodes non linéaires

L’ACP linéaire ne garantit pas une détection complete de toutes les structures existantes dans
un ensemble de données. En considérant des outils non-linéaires il est possible d’extraire plus
d’informations. Les méthodes de type ACP a noyau s’aveérent efficaces pour extraire ce type
de caractéristiques [153, 154].

L’Analyse en composantes principales a noyau

L’idée de base de ’ACP a noyau en analyse de données est tout d’abord de transférer les
données d’entrée dans un nouvel espace de formes F a I’aide d’une fonction non linéaire @,

puis d’appliquer une ACP linéaire dans le nouvel espace.

Etant donné les vecteurs de départw = {Ql .,Qﬁef,...,Qﬁffl,ng }, I’ACP a noyau calcule

refr”

les composantes principales des vecteurs de
caractéristiquesw = {@(Qief ),...,@(Q:ef ),...,@(ngf’l ),@(ngf )},CD(Q:EJ.) e F . Cependant,

F est souvent un espace de trés grande dimension que 1’on notera/ . Pour ne pas expliciter @
et la matrice de covariance, la forme réduite ne peut étre construite dans 1’espace de

caractéristiques. On doit reformuler le probléme et le présenter avec un noyau de Mercer
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

K (x,y)[ 133]. La transformation non-linéaire ®(x) implicite dans la fonction noyau permet

a ’ACP a noyau de trouver un sous-espace qui, plus qu’une réduction de dimensionnalité, est

le résultat d’un processus d’extraction d’information.

Un noyau de Mercer est une fonction K(X Y ) qui pour tout ensemble de données {X ! }

permet de construire une matrice positive dont les termes sont [K ] = K(X D¢ ) Utiliser la

i
fonction K permet de remplacer un produit scalaire dans 1’espace d’origine. Ce produit
scalaire correspond a une projection des données, par la fonction®dans I’espace des

caractéristiques . Ceci peut se traduire par 1’équation suivante :
K(X,Y)=0(X)D(Y) (3.14)

Les noyaux efficaces incluent les noyaux gaussiens [ 133] :

K(X,Y)=e™ (3.15)

ainsi que les noyaux polynomiaux [ 133]:
K(X,Y)=(xY)" +c (3.16)
Pour pouvoir appliquer une ACP dans I’espace des caractéristiques on est amené a calculer les
formes propres A, >0 et les vecteurs de forme propres associés @, € F' \{0} de la matrice de
covariance des formes centrées C ou C = <®(X ), @' (X )> Ces vecteurs doivent satisfaire la

contrainte suivante :

AD=C (3.17)
Avec Lla concaténation des vecteurs A, et@une matrice dont chaque colonne correspond a
un vecteur propre @.
En substituantC dans 1’’equation des vecteurs propres, toutes les solutions g doivent se

trouver dans 1’espace image (espace défini par la fonction®@) qui a été défini lors de

I’apprentissage. On se retrouve alors avec le systeme équivalent :
Al@(x7),2)=0(x')CE, iefl,.,N} (3.18)

I1 existe alors des coefficients ¢,,....,, tels que :

(1]

=§:al_q)()(") (3.19)
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

Lorsque I’on s’intéresse a 1’extraction des formes, il faut évaluer NV fonctions noyau a la place

d’un produit scalaire dans F', ce qui est tres coliteux quand F' est de dimension élevée. Dans

le cas des noyaux gaussiens F est de dimension infinie (cf figure 3.5).

Espace des données ; i e
Fonction non linéaire

Espace des caractéristiques

Projection sur 'espace ACP a noyau

Figure 3.5 : Projections des formes sur I’espace réduit.

Dans le cadre des contours actifs géométriques, nous proposons pour la premiére fois

d’utiliser PACP a noyau pour calculer la distance entre le contour en évolution et les

formes projetées dans I’espace a noyau. Pour cela nous procédons de la maniére suivante :

1) Calcul de la matrice noyau K.

K=(®(g,)-®,0(g,)-)

(3.20)
= [Kij}, pouri,je[l,N]
Pour les données centrées la matrice K est remplacée par :
I~(:<d)(¢i)—<f,d>(¢j)—5> 3.21)
:[Kij], pouri,je[l,N] .
Ou K est une matrice symétrique qui peut étre décomposée sous la forme :
K = USU’ (3.22)
Avec :
S =diag(o,,...,0) (3.23)

81



10

11

12

13

14

15
16

17

18

19

20
21
22
23

Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

OuS est la matrice diagonale,o;,1<i< N sont les valeurs propres deK. U= [ul,...,u N] est

. T .7
une matrice orthogonale etu,[u,,...,u,, | sont les vecteurs propres associés aux valeurs

propres o,,1 <i < N . La matrice noyau des données centrées K peut étre mise en relation avec

la matrice noyau des données non centrées par la relation suivante [133] :
K = HKH (3.24)

1
Ou H=I-—11"ct 1= [1,...,1] 1eR™.

ii) Formulation des équations de projections a partir de la matrice K
2 1 2
d,”=|K+—1M1|+—K (3.25)
' N N

Ou M est une matrice de rotation.

Nous pouvons maintenant reconstruire les formes projetées.

3.3 Reconstruction de formes projetées

La recherche de I’image d’un vecteur X par @ a partir de sa projection S, sur les / premicres

composantes principales dans F' nécessite la définition d’un opérateur de projection B, :

B
(3.26)
Uy

PO(X)=Y A
=;\/y_¢i

Si /est assez grand pour permettre au modele de contenir toutes les directions définies par les

vecteurs propres dont les valeurs propres associées sont non nulles, on a

alors BO (X, ) =D (X,).

1

Dans le cas contraire I’ACP a noyau satisfait les deux conditions suivantes :

(i) L erreur carrée de reconstruction HP,CD(X )-P(X, )Hz est minimale.

(i) La variance retenue est maximale pour toutes les projections selon les
directions orthogonales dans F’ .
La plupart des applications ne nécessitent pas le retour dans I’espace d’origine. Il est

cependant intéressant de voir quelles sont les possibilités de reconstruction des données dans
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le modéle des contours actifs géométriques

leur espace d’origine a partir de la projection dans 1’espace des caractéristiques /. On cherche

doncun Z tel que:

D(Z)=PD(X) (3.27)
L’idée est de choisir un noyau pour lequel Z sera une bonne approximation de X dans 1’espace
d’origine. Cependant :

(1) Un tel Z n’existe pas toujours.

(i1) Si un tel Z existe il n’est pas forcément unique.
Lorsque P® (X ) n’a pas d’image réciproque, ® peut étre approximée en minimisant le
critere :
2
4 (9)=[@(¢)-Ro(g) (3.28)

En isolant puis en remplagant les termes indépendants de Z par ® on obtient :

2
4 (9)=|e ()] -2({2(9). 50 (#))+0© (3:29)
En utilisant les équations (3.27), (3.28) pour simplifier (3.29), on arrive a obtenir une
équation dont le formalisme est celui d’un produit scalaire. En conséquence, en introduisant

un noyau, K peut étre formulée sans expliciter @ :

4;(9)=K(¢.9) -2 A K(g.X,)+0 (3.30)

A T’issue de cette étape, nous disposons d’une distance (forme réduite) que nous cherchons a

intégrer dans notre mode¢le final.

4. Intégration des a priori de forme dans le descripteur de
forme

A T’issue de 1’étape précédente, nous disposons d’une distance que nous pouvons intégrer
dans le descripteur de forme que nous proposons d’associer au descripteur contour et

régions de notre modéle de base par le biais de la fonction de pondération suivante :

(7 (x00,,))=e o) (3.31)

Cette fonction de pondération satisfait les conditions suivantes :

e [ dérivable,VxeQ,1 e R™, f (x,Q) e C'alors f ' (x,Q) existe et est une fonction

continue de X.
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

o fpaire, VxeQ AeR™,3Q, eR’, f(d}(x.0Q,))=r(d}(6Q,,x))afin  de
pondérer a I'identique les points a l'intérieur et ceux a l'extérieur du contour C .

e Décroissante sur R" pour pénaliser plus fortement les points éloignés du contour C .
X,y eQ x>y f(xQ)> f(».Q)

e Nulle et de dérivée nulle en zéro :

vxeQ,, f(d}(xQ,))=0

! 2
f (df (x’ f)) =0
e De dérivée bornée, condition suffisante pour assurer la stabilité¢ du schéma numérique.

VxeQQCRLIM R/ (d(xQ, ) <M

5. Le modéle final du contour actif avec a priori

On reprend I’équation du modéele de base (équation(3.1), (3.3)) dans lequel on integre le
descripteur probabiliste de forme que nous avons proposé en (3.31). On a alors I’équation du

modeéle :

ac_ (ki (x,00) + aky (x) £ (d (x. Q) )| 6+ NV, (%) )
ot +aﬁref.ﬁ(kb(x,aQ)Vf(d(x,aQ,ef))+kb(x,aQ)Vf(d}(x,agef))) (3.32)
C(S,t = O) =C, (s)
Le descripteur de forme probabiliste que nous avons introduit dans ce chapitre peut étre

calculé en utilisant les vecteurs de formes d’apprentissage. Ceci est donné sous forme d’une

combinaison linéaire, nous rappelons que 1’énergie associée au descripteur que nous avons

introduit était de la forme £,

(Q, Qref) = I k, (x, defv)da(x) , alors le descripteur associé est
oQ

220y
b (x.9,)=k (xo0)e

Nous proposons dans le cas d’un descripteur contour le modele de segmentation suivant :

(3.33)

84



10

11
12
13

14

15

16

Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

- . -
{kb(x 00+ ak, (x,0Q)e 2 i Q’”)}K
oC -
=~ N
ot . |V (x00)e 2 2 (x0) (3.34)
+4 NVk, (x,0Q)+aN,,,.N i)
—2d (Q.Q,/ )k, (x,0Q)e 2 < x %)
C(s,1=0)=Co(s)
Nous remarquons pour « = —1, notre mod¢le se simplifié comme suit :
{kb (x,0Q) -k, (x, GQ)e 2 2 Qref)}rc
oC _
== N
ot | Vi (x,0Q)e 2a) (3.35)
+{ NVk, (x,0Q) = N,,;.N .
ﬂd( —Edz(x,QW)
- X,flref)kb (x,0Q)e
C(s,t = 0) =C, (s)

e Lorsque Ile contour est proche de la forme du contour a segmenter nous avons

( Qy) A

( Qref)—>0 et la quantité 1—¢ 2 —Zd? (X,Qref). Alors, le modéle que

nous proposons cherche a aligner le contour a la forme du contour de référenceoQ,, .

e Lorsque le contour actif est loin de la forme géométrique du contour de

référence 0Q) . C, ., la distance entre les deux contours devient trés importante et nous

ref ?
avons d (x, Qref) — o0, c'est-a-dire f (d (x, Q,ef)) — 0. Le modele se comporte comme

un modele de segmentation classique.
La relation d’alignement (de recalage rigide) entre le contour actif et le contour de référence

peut se formaliser par :
gy R* >R’
¥ (3.36)
X—>g, (,u,é?,T) =uRx+T

Ou p est le facteur de mise a 1’echelle du contour de référence, ces variations sont considérées

linéaires.
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

X

%, { cos(6) sin(0)

) est la matrice de rotation et 7' =
—sm(0) cos(&)J (

j est le vecteur de translation.
Yy

La nouvelle courbe d’évolution correspond a la minimisation de 1’énergie suivante :

min (E(Q,,u,R,T))=min[Ikb(x,aﬂ)f(d2(gx(y,Q,T),GQef))da(x)) (3.37)

Q,1,0,T
“ Ee)

L’équation Euler-Lagrange correspondante est :

{kb(x,ag){1—f(d(gx(ﬂ,e,T),gef))}}K+Nka(x,aQ)
oc

= _ #kb(x,@Q)Vf(d(gx(ﬂaeaT)’Qref))

o +f(d(g(1.0.7),9,,)) Vk, (x,00)
C(S,t:O): G (s)

(3.38)

Et les parametres de 1’alignement sont définis par les équations suivantes :

%: I?tkab(x,aQ) d(gx(ﬂ, e,T),agef)Vd(gx(ﬂ,e,T),aQ?f)e—gdz(gx(u,e,r),a%)da(X)
oQ

/U(O) = Hy

00 i (e (wor)0,) OR
Ezﬂﬂj‘ kb (X’aQ)d(gx (luaeaT)’agef)Vd(gx (/u’eaT)’ég@f)e 3 (gX(ﬂgT)aQy[)%Xda(X)
o
0(0)=6,
(3.40)
‘2—?: A [k, (x.0Q)d(g, (1,0,T),00,,)Vd (g, (1 0.7),00,, )¢ 4090 gy ()
oQ

r(0)=T1,

e Si k, (X, 8!2) -0 etmg;ﬂ‘ (gx (,u, H,T),Qef) — 0, alors le contour cherche a se
positionner sur les parties des frontiéres de 1’objet respectant la condition imposée par

le descripteur de forme. Le contour se positionne parfaitement sur les frontieres de

I’objet et 1’objet segmenté correspond parfaitement a 1’a priori de forme.
. 2 .. ., .
o Sik,(x,0Q)#0et mfz’)a% ( g (1,6,T ),Qn,f) — 0, la similarité entre le contour actif et

le contour de référence n’est pas parfaite. Ceci peut se produire lorsque le contour
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

initial est placé autour de 1’objet a détecter (ou a segmenter) et la courbe en évolution

passe a travers les frontieres faiblement contrastées ou absentes.
e Sik,(x,00Q)—> Oet a’2 ( g (1,0.T), ,e/,) #0 la similarité entre le contour actif et

le contour de référence n’est pas parfaite, bien que le descripteur contour

(k, (x, 8Q) — 0) fournisse de I’information exploitable.

o Sik,(x,0Q)#0et_d’ (gx (1,6.T), ref);tO, le descripteur de forme n’intervient

0Q—0Q,

plus, seule le descripteur contour est utilisé.

A partir des quatre situations précédentes, nous pouvons représenter implicitement 1’énergie

de notre modele par :

[, (x,00)|V g|dx
Q
Energiedu contour actif géodésique
¢n3i0nT(E(¢, o R,T)) = min ; (3.42)
400, —J-exp(—de (2. (1 49,T),¢,¢f)jkb (x,00Q)|Vg|dx
Q
Energied'alignement dela forme
L’équation d’Euler-Lagrange correspondante a 1’évolution du contour est donnée par :
9 b, (x.0Q) K|V |k, (x,00Q) 2 (B00ND0) g g
o (3.43)

+(Vk, (x,0Q), v¢> < ( L (x,0Q)¢ ((”“E’Q')v¢>

Les parametres d’alignement sont exprimés en fonction de la distance entre le contour de

référence et la courbe du contour en évolution :

p 1,0.T).00
ﬂ =2 5(p)k, (x.00)d(k,(x.00))Vd (g, (1.6.7).00,, )¢ * =100 R"|V¢|dx(3.44)
;U(O):/uo
%zgﬂjgg(@ k,(x.00Q)d(g, (1.6.T),00,,)Vd (g, (1.6.T),00,, )¢ * (x(ﬂ,e,T),aQw/)(%X)Vﬂdx
0(0)=6,
(3.45)
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

% = [k, (x,0Q) d (g, (1.0.7),0Q,, )Vd (g, (1.0.7),00,, )& * =1y gl ax

T(0)=T1,
Afin que le contour actif puisse €évoluer rapidement, nous proposons la normalisation donnée

par la défintion suivante :

Défintition 3.2:

— &dz
2

VxeQ,Q, eRVAeR™ AMRT,0<d <l ,M<|e 2 |<I

Pour cela, il suffit d’utiliser la relation suivante :

d*(¢(g,(1.0.7)).8, ) =

2 J(11(6te. 7))~ 16 ) ({0 (0T, o

Ou H (-)est la fonction de Heaviside, et /4(¢) =

H()
JH()
Nous pouvons remplacer maintenant la forme de référence ¢, ( ou encore Q ) par une

combinaison linéaire de formes d’apprentissage, la distance s’écrit :

d*(g,(1.6,7),9, )= Hcp (8 (1.0.7))-Po({Q, ... ye.,})Hz (3.48)

Cette distance peut €tre encore mise sous la forme :

#(0(9).0(Q))=[o@)-o(e)]

(3.49)
=K(Q.Q)+K(Q,Q,)-2K(Q.Q)
Dans ce cas, notre descripteur devient :
A
~Z{K(9.9)+K(Q,.0,)-2K(0,.0, )}
ky (X’ o ) =k, (x)e 2
A A

— k, (x) 7AW g ) (3.50)

Le descripteur de forme proposé peut aussi comme nous 1’avons annoncé précédemment étre

intégré aux descripteurs régions. Pour cela, reprenons 1’équation de départ :

E(C)=E () + By (Q) + @E,,. (

Q.Q,) (3.51)

regions
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

Avec E,,... (Q j da(x), B,y (Q) = [ b, (x,Q)dx [ k,,, (x,Q) dx
Q Q

et £, (Q, Qref) = I e%d%(x’%)da(x).

oQ

L’équation (3.51) devient pour o =—1:

E(C)= ILI e S Qﬂr)]da(x)+jkm(x,Q)dx—J.kom(x,Q)dx (3.52)

oQ

On obtient I’équation d’Eleur-Lagrange par la méthode de descente de gradient :

aa_f|:{1_ezd (20, )}K'i‘/l{Nref Nd(Q Qref) (QQ”)}"‘{km (X:Q)_kout(x’g)}:lﬁ(:s's:;)

C(s,t=0)=C,(s)
La nouvelle courbe d’évolution correspond a la minimisation de 1’énergie suivante :
. . —id (ex(1.0.7).0Q,)
Ql:l;},lg,lT(E(Q’/uaR’T)):mln(:[z{l € +£[ in - out (354)
Les parametres d’alignement sont obtenus de la méme maniere que dans le cadre du modele

contour développé précédemment.

6. Implantation numérique

Les équations (3.43), (3.44), (3.45),(3.46) du modele que nous avons proposé¢ dans le cas

continu sont données dans le cas discret par :

¢I+Atmmw _¢t = Atcontour {kh (X, 5Q)K‘—k ( 8Q) ( (ﬂ 6.1) 8Q, }
+<Vk,,(x,@Q),V¢t>—<V(kb(x,8§2)e el b2 ) v¢> (3.55)
$(0)=¢’
1+ AL yjign —
a,lgn2.25( ) X GQ) ) Vd gx(,u o' Tt) aQ )eﬂd( (u0.T) onf

xeQ)
cos 9’ —sin 9’)
sm Gt cos 9’)

(3.56)
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g " =0 +
M 2 Y 5(9) by (x.0Q)d (g, (1.0.7).00,, ) Vd (g, (1.0/.T").00, )e‘é"z(g‘(““g' ’T[)’GQ'E’)R; x|V
=
° —sin(6') cos(6')
" | -cos(¢) -sin(¢)
6(0)=0"
(3.57)
T Mg _ e
0, A Yk, (x,00) d (g, (,0'.T"),00,,)Vd (g, (1'.0,T"),00, )egdz(g‘("”g' 7)ask) vy
- T(0)=T"
(3.58)

Afin d'assurer la stabilité¢ du schéma numérique, la discrétisation du terme hyperbolique doit
satisfaire la condition de Courant-Friedrich-Lewy (CFL) [65] :

L LAt
NrefNka(df)NA—Sl (3.59)

X
Une condition suffisante pour assurer la stabilit¢ consiste a choisirk, de sorte que sa dérivée
soit bornée. Si‘ka (df)ﬁl‘ ceci est suffisant pour satisfaire la condition CFL. Alors At

(djzf — 0) est tel que :

AX

alinS
& 7idf2~
max| k| 1-e ?

Lorsqued} — o, la condition citée en (3.60) se substitue a la condition CFL d’un CAG

At (3.60)

classique.

At AX

. <— 3.61
contour max (kb ) ( )

Cependant lorsque notre modéle segmente et aligne le contour a la forme de référence, les
deux conditions déja énoncées doivent satisfaire :

At (3.62)

contour < Atalign

On a alors :

At = min At Alyiign ) (3.63)

contour
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

La stabilité du schéma numérique est donc bien assurée.

L’organigramme de la figure 3.6 reprend les différentes étapes de calcul de la solution que
nous proposons. Ce schéma numérique explicite peut étre aussi remplacé par un schéma
numérique implicite (Additive Operator Splitting, annexe A) ou encore par un schéma
numérique implicite explicite ( IMplicit Explicit scheme, annexe A). Les étapes de calculs

restent inchangées (cf figure 3.6).

[#,. N =100, =107, ar = 0.0001

KPCA(¢1,¢2,...,¢N) ¢HA[“NW = ¢I +Atw,,mw {kb (X)(K+U)} ‘v¢t‘+ <ka (X)>V¢t>

. 1= ’E

-4 (g(u' 0T

/)Rozx‘VW

E IUHA[“/M = Il’l, + Atalignﬂ’z§(¢t )k/; (X) d(kb (X))Vd(g) (ﬂt,gt,Tt)y¢re/ )e

xeQ
]

0 =0 + Aty Y 5(9) by (x)d (g, (£.0.T"). 4, )Vl (g, (1.0'.T"). 8, )e’%”z(g*(“"g"r' P )R;’ x|V

xeQ)

1
e _ +Atuﬁgn/12k)(x)d(gx (,u‘,H‘,T‘),ﬁ_ef)Vd(gx(ﬂl,HI,T[),(ﬁm,-)e

xeQ

-5 (g, (4 01" ) )

V'

gt =g w2 {d 2 (g (10,1, )y o ()5} [V

+4(dVk, (x), V¢ )+ 2(d,Vd, (2,(1,0.T) 4 ) K, (x), V)

<

AAt

¢I+At _¢I < 1073:

t=N-At

— Alfinal
C/imzl = ¢

Figure 3.6 : Algorithme de segmentation avec a priori de forme.

Avant de passer aux tests de validation de notre méthode, nous allons présenter les données

utilisées et la démarche d’évaluation que nous avons choisie.

7. Les résultats

Les données utilisées pour valider notre modele sont des images de synthéses et des images

réelles.
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

7.1 Les données de syntheése :

On a utilisé des images de taille 256x256 codées sur 8bits représentant des objets sans
occlusion non bruité (cf figures 3.7 a 3.9) et bruité¢ (cf figures 3.10 a 3.12), puis avec
occlusion non bruité (cf figures 3.13 et 3.14 ) et bruité (cf figures 3.15 a 3.17). On distingue le

bruit dans le fond et le bruit dans I’objet. Dans les deux cas le bruit est gaussien est centré, de

variance o~ = {0.01,0.1,0.2} .

Pour chacune des images (cf figures 3.7 a 3.17), apprentissage est réalis¢ a partir de 50

formes de bases. Sur les figures, nous avons le résultat de :
a) Notre méthode en rouge.

b) La méthode de Leventon [43] en jaune.

¢) La Méthode de Cremers [ 21] en bleu.

d) La Méthode de Rousson [ 25] en magenta.

¢) La méthode Bresson [ 101] en vert.

f) le faisceau du KPCA [ 133] ;

h) la superposition du résultat de Bresson et de notre méthode. Lorsque les contours sont

confondus ils sont mis en pointillés. En hachurée I’expertise.

Le contour initial est en pointillé pour toutes les méthodes.
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Figure 3.7 : Exemple de segmentation des objets sini& non bruités.
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Figure 3.9 : Exemple de segmentation des objets simple non bruités. pz=1,0 = 0,7 = [IO,IO]T ).

95



Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

2

OooN O U1 b W

10

=07 =[10,10]").

96



0o [e)] (6] H W

10

Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques




10

Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

Figure 3.12 : Exemple de segmentation des objets simple bruités sans occlusions(les paramétres d’alignement
p=1,0=5°T=[1515]").
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Figure 3.13 : Exem %mentaﬂon des objets simple non bnntes a¥;

d’alignement 2 =1,0="5°,T =[15, 15
h
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Figure 3.15 : Exemple de sef
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——
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h
Figure 3.16 : Exemple de segmentation d’un objet simfy avec occlusion(les paramétres d’alignement
u=1,0=5"T3 ).
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Figure 3.17 : Exemple de segmentation d’un objet simple bruité avec occlusion (les paramétres d’alignement
p=16=5"T=[1515]").
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

On constate que sur I’ensemble des figures avec ou sans bruit, avec ou sans occlusion,
notre méthode donne les meilleurs résultats au regard de 1’expertise, ceci quelque soit le

contour initialisé.

7.2 Les données réelles

e Les images IRM réelles correspondent a deux séquences d’examen d’un patient agé de 35
ans de sexe masculin et d’une patiente agée de 32 ans atteinte d’une sclérose en plaque, les
examens cliniques ont été établit au CHR de Saint Philibert. Les séquences des images sont
acquises sur un scanner IRM Philips de 1.5T. L’acquisition est composée de la modalité S
FLAIR SENSE et pour une séquence IR (TR=11100, TE=160, TI=2700, FA=90°). Le
volume d’images issu de cette acquisition est de taille 256x256x36 voxels. Les coupes des
images sont de 3mm d’épaisseur et espacées de Smm. Les images sont codées sur
12bits/pixel.

Nous avons recherché la segmentation du corps calleux pour analyser la sclérose en plaque

chez les deux patients.

Pour chacun de ces deux patients, nous avons utilisé une base d’apprentissage constituée de
1350 formes obtenue par un expert (medecin). Les résultats de la segmentation fournie par la
méthode que nous proposons sont comparés avec les résultats générés par Bresson ef al ,[101]

(cf figures 3.18 2 3.19).
Sur ces figures, nous avons :
- Enrouge les résultats de notre méthode
- En vert la méthodes de Bresson.
- Enblanc le contour initiale.
- En couleur le faisceau KPCA.

Sur les figures 3.18 (c et d) et 3.19 (c et d), on réalise un zoom de la superposition des

résultats de segmentation obtenus par notre méthode et celle de Bresson.
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Figure 3.18 : Exemple de segmentation du corpus calleux.
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Figure 3.19 : Exemple de segmentation du corpus calleux.
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Chapitre 3 : Intégration des connaissances a priori de forme dans le mode¢le des contours actifs géométriques

Nous avons réalisé une comparaison des durées de calculs pour les méthodes de segmentation

par Bresson , Leventon, Cremers et Rousson (cf table 3.1).

Meéthode Temps de calcul
Notre méthode 320s
Meéthode de Bresson 626s
Méthode de Leventon 19000s
Méthode de Cremers 520s
Méthode de Rousson 420s

Table 3.1 : Coit des calculs des modéles de segmentation pour une image de taille 256x256, calculs
effectués sur Matlab 7.4 version Windows (PC P 4 (2, Mhz, 512Mocet RAM)

Nous constatons que les performances de la méthode proposée dépassent les performances
des autres modéles (cf table 3.1). La qualit¢ du nouveau descripteur de forme est

déterminante pour I’extraction ou la segmentation d’une forme précise.

Nous avons aussi appliqué notre modele de segmentation sur un ensemble d’images issues de
la base de données [155]. La base d’apprentissage est constituée de 27500 formes. Une
segmentation de référence de la tumeur pour les 10 cas étudiés, nous a donné la possibilité de
comparer nos résultats de segmentation avec la segmentation de référence établie par les
cliniciens de la base. Sur la figure 3.19, nous avons choisi de comparer pour chaque cas
¢tudié, notre méthode avec celle de Bresson. L’initialisation est en blanc pour notre méthode
et celle de Bresson. Nous avons ausssi représenté un zoom des résultats trouvés des images de
la figure 3.19 pour lequel on a la segmentation de référence en pointillés, en rouge notre
segmentation et en vert celle de Bresson. Enfin dans la table 3.2, on donne les résultats

quantitatifs des segmentations pour les 10 cas étudies.
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Image

Coupe
a-11

Coupe
a-12

Coupe
a-13

Coupe
b-11

a) Méthode de Bresson

b) Notre méthode

c¢) Verité-terrain
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Coupe
b-12

Coupe
b-13

Figure 3.20 : Les résultats de segmentation du corpus calleux par la méthode de Bresson et par notre méthode.

Coupe a-11
L
Coupe a-12
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Coupe a-13
Coupe b-11
Coupe b-12
Coupe b-13
S ¢ )
[Rivd

Figure 3.21 : Les contours du corpus calleux par notre méthode et la méthode de Bresson. En hachuré et en
pointillé le contour de référence.
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Image Modéle Erreur|F-mesure| Dice

Image a (coupe 11) Mod¢le de Leventon 16,2 0.65 0.67
Modeéle de Chen 12% 0.69 0.71

Modele de Cremers 10% 0.71 0.73

Mode¢le de Rousseau 9% 0.73 0.75

Notre modéle 7% 0.75 0.75

Mode¢le de Bresson 9% 0.75 0.75

Image a (coupe 12) Mode¢le de Leventon 15,3 0.63 0.65
Modeéle de Chen 11% 0.71 0.72

Modéle de Cremers 9,6% 0.72 0.74

Modéle de Rousseau 8,3% 0.75 0.75

Notre modéle 8,3% 0.76 0.77

Mod¢le de Bresson 8,5% 0.75 0.75

Image a (coupe 13) IMode¢le de Leventon 14,9 0.69 0.70
Modé¢le de Chen 10,3%| 0.69 0.73

Modéle de Cremers 9,3% 0.71 0.74

Modéle de Rousseau 8,5% 0.73 0.76

Notre modéle 7,6% 0.77 0.78

Mod¢le de Bresson 7,9% 0.77 0.77

Image b (coupe 11) IMode¢le de Leventon 16,2 0.65 0.67
Modeéle de Chen 12% 0.69 0.71

Modele de Cremers 10% 0.71 0.73

Mode¢le de Rousseau 9% 0.73 0.75

Notre modéle 7% 0.75 0.75

Modc¢le de Bresson 6,9% 0.74 0.75

Image b (coupe 12) MModele de Leventon 13,2 0.69 0.697
Modeéle de Chen 11% 0.69 0.69

Modele de Cremers 10% 0.71 0.73
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Modéle de Rousseau 8,6% 0.73 0.75
Notre modele 7,9% 0.76 0.77
Modéle de Bresson 6,5% 0.74 0.76
Image b (coupe 13) MModele de Leventon 15,5 0.66 0.68
Modele de Chen 11% 0.67 0.69
Mod¢le de Cremers 10,5% 0.71 0.73
Mod¢le de Rousseau 9,8% 0.73 0.75
Notre modele 9,7% 0.73 0.73
Modéle de Bresson 9,7% 0.72 0.73

Table 3.2 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation.

Nous constatons aussi pour cet ensemble d’images que notre modele présente une

amélioration par rapport aux autres modeles de segmentation avec a priori.

8. Conclusion

Dans cette approche variationnelle, le probléme de segmentation est formulé comme la
minimisation de I’énergie du contour actif. La dérivation des termes d’énergie permet de
déduire I'équation d'évolution du contour actif. Trois descripteurs peuvent constituer I’énergie
du contour actif : descripteur contour, descripteur régions et le descripteur de I’a priori de

forme.

La contribution de ce chapitre réside dans 1'élaboration et I'étude d’un nouveau descripteur de
forme. Ce nouveau descripteur définit un a priori géométrique avec et sans contrainte
paramétrique : l'objectif est de minimiser la distance euclidienne entre le contour actif et le
contour de référence. Le contour de référence est donné sous forme d’une projection des
formes d’apprentissage ou toutes les déformations locales sont prises en compte.

Nous avons utilis¢é pour la premiere fois, a notre connaissance, I’ACP a noyau dans

I’apprentissage de forme pour la segmentation par contour actif géométrique.
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Résumé : Récemment, une nouvelle voie c’est ouverte pour la résolution du

probleme des minimums locaux dans le cadre de la segmentation variationelle par
CAG. L’approche consiste a relier la fonctionnelle de Mumford shah a la
segmentation par CAG pour chercher un minimiseur global. Ce minimiseur permet
de traduire le probleme de segmentation non convexe (présence de minimums
locaux) en wun probleme convexe (recherche d’un minimum global). Notre
contribution va consister d’abord a formuler le CAG dans un cadre variationnel
totale et prouver alors que le nouveau minimiseur trouvé est global et unique, pour
un intervalle donné des parametres de réglage. Nous montrons ensuite comment nous
introduisons les différents descripteurs (contour, régions, probabiliste et de forme)
dans le cadre des variations totales. Nous avons aussi unifié les descripteurs
probabilistes de Kulback Leibler, Bhattachryya et Hellinger dans un unique
descripteur probabiliste (descripteur de Rényi généralisé). Pour une résolution
rapide de I’EDP associée a notre modele, nous avons remplacé la fonction
d’ensemble de niveaux par une nouvelle fonction indicatrice (fonction
caracteristique). Pour cette nouvelle fonction indicatrice, nous avons reformulé
["équation variationelle du CAG. Nous avons appliqué notre nouveau modele pour (i)
Une segmentation supervisée et non supervisée des images simples, naturelles,
texturées (ii) Une segmentation des images médicales. Les résultats obtenus sont

evalués quantitativement et qualitativement.
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

1.Introduction

Récemment, 1’utilisation des différents descripteurs dans la formulation des contours actifs a

montré leur efficacité pour la segmentation d’images. Prenons le cas du descripteur

1

contour| £, (x,0Q)=————
(%) 1+|G, *1(x)[

, 11 est associé a un minimiseur local. Si on considére

une initialisation positionnée autour de I’objet a extraire (figure 4.1-b), lorsque les bords

(fronticres) sont faibles (%, (x,aQ) non régulier), le minimiseur cherche a placer la courbe du

contour actif sur les bords réguliers. On obtient une solution possible pour un réglage donné

des parametres (u, 6) , voir équation (1.15)) . Si on considére maintenant une initialisation du

contour actif quelconque avec le méme jeu de paramétres que précédemment (cf figure 4.1-a
ou figure 4.1-c), le minimiseur ne va pas forcément trouver le méme minimum local que
précédemment. Il va s’arréter sur les premiers bords réguliers trouvés. Les résultats finaux

sont aussi modifiés lorsque I’on est en présence d’objet bruité.

Figure 4.1 : Segmentation d’un objet en utilisant le descripteur contour k, . Le contour est initialisé par une courbe fermée

(en blanc), les résultats de segmentation sont en rouge.

Plusieurs chercheurs ont essay¢ de guider le minimiseur dans sa recherche du bon minimum
local. Xu et al [87] ont ajouté au descripteur contour le descripteur GVF pour aider le

minimiseur local. Ils supposent que le minimum local est situé¢ sur les bords de 1’objet.

Siddiqi et al. [79], ont complété le descripteur contour par un descripteur d’air de régions, et
Chan et al [8.,9] ont quant a eux ajouter un descripteur de forme. Quelques soient les termes
ajoutés au descripteur contour, I’énergie associée reste toujours non convexe. Une

conséquence directe est que le modele variationnel est entaché par le probléme des
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

minimums locaux. Pour palier a cela, I’idée naturelle est de chercher un modéle

variationnel qui permet de trouver un minimiseur global.

Guy et al. [138, 139] ont étudié le minimiseur de la fonctionnelle de Mumford-Shah dans un
cadre trés générale. Ils ont montré que en trois dimensions le minimiseur associé a la

fonctionnelle de Mumford-shah est un minimiseur global et unique.

Chan et al. [8] ont relié le probléme de segmentation variationnelle au probléme de débruitage
de Rudin et al. [105] afin de calculer ce minimiseur global. Chan et al. [140] ont prouvé
I’existence d’'un minimiseur global au probléme de segmentation par contour actif. Bresson et
al. [101], ont proposé de déterminer le minimiseur global pour le mod¢le variationnel de
segmentation et donnent une solution dans le cas des contours actifs géodésiques.
Récemment, Alter et al. [141] ont étudié le probléme des variations totales, Ils ont prouvé

I’unicité de la solution fournie pour les problémes convexes dans le cadre générale.

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a étudier le probléme de segmentation dans le
cadre des variations totales afin de résoudre le probléme du minimiseur global unique et
d’intégrer les différents descripteurs dans ce contexte. Dans ce nouveau cadre, le contour
actif géométrique est représenté implicitement dans le cadre des variations totales par une

fonction indicatrice (fonction caractéristique). Notre contribution peut se résumer alors par :

i.  Reformuler la fonctionnelle de Mumford-Shah dans le cadre des variations
totales.

ii. Mettre en relation le descripteur contour avec le minimiseur global de
Mumford-Shah.

ili.  Intégrer les descripteurs régions, probabilistes, de formes et de texture dans
la formulation du contour actif dans le cadre des variations totales.

iv.  Exprimer le modéle des contours actifs dans le cadre des variations totales a
I’aide d’une fonction indicatrice. Pour cette fonction, le modéle des contours
actifs est considéré comme un modele de contour actif binaire rapide.

Dans la suite de ce chapitre, on propose de reprendre le probleme de segmentation a I’aide de
la fonctionnelle de Mumford-shah. Au départ, on énonce le probléme de segmentation, puis
on introduit les outils mathématiques nécessaires pour montrer que le minimiseur est global
unique. Ensuite, on reformule le probleme dans le cadre des variations totales et on donne

I’expression de I’énergie du contour actif géométrique a I’aide d’une fonction indicatrice. On
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

montre enfin que d’autres descripteurs peuvent étre intégrés dans ce nouveau cadre, les

premiérs résultats obtenus avec ces descripteurs sont présentés.

2. Position du probléeme de segmentation a ’aide de la
fonctionnelle de Mumford-Shah

Les contours actifs géométriques ont un défaut majeur c’est d’étre dépendants de la

paramétrisation de la courbe (I’abscisse curviligne). Une alternative est d’introduire les
contours actifs géométriques basés sur les propriétés géométriques intrinséques de la courbe
[152]. Une autre possibilité est de formuler le probleme sans paramétrer la courbe mais en

gardant le méme principe de minimisation d’énergie ; C’est le modéle de Munford-Shah. Pour

une image /<L (Q) ou QcR’est le domaine de ’image, si/ est a valeur dans[O,l] alors les

points x tels que /(x) vaut 1 sont noirs et les pointsx tels que /(x)vaut O sont blancs.
Entre les deux, toute la gamme des niveaux de gris est possible. Le probléme de segmentation
consiste a trouver un ensemble B qui représente les bords (les fronti¢res des objets) de 1'image
définie par/ . Cela consiste a chercher I'ensemble des points ou I’image / (X) possede un
saut. La difficulté consiste a déterminer l'ensemble des points ou le saut est significatif.

Mumford et al. [58] ont alors eu I'idée d'introduire dans un cadre trés générale la fonctionnelle

suivante :

Eys(u,B)=pf(u=1)+ [ |Vuf +0H""(B) (4.1)

Q Q\Q,
Ou H"'est la mesure de Hausdorff de dimension n-—1.x,vsont respectivement des

parametres d’échelles et de contraste. u est une fonction définie par morceaux.

La fonctionnelle de Mumford shah originale fait intervenir la mesure de Hausdorff et non pas

la longueur de la courbe ou encore le descripteur contourk,(x). Dans le cadre de la

segmentation d’image, la fonctionnelle de Mumford Shah peut étre exprimée en fonction du

descripteur contour et est défini par la mesure de Hausdorff de dimension 1, notée H',

formée par un ensemble de frontiéres régulicres B :

Eys(u,B)=uf(u=1)+ [ |Vul +0H'(B) 4.2)
Q Q\Q,
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Pour obtenir une segmentation de l'image / on minimise la fonctionnelle E, ; sur I'ensemble

des couples admissibles {(u,B)} .

(u,B)=argmin{EMS (u,B)} 4.3)
On obtient alors un couple(u,B)solution. La fonctionu (cf figure 4.2 -b) représente une

version réguli¢re de I'image de départ (cf figure 4.2 -a).

Figure 4.2 Une image segmentée en minimisant la fonctionnelle de Mumford-Shah

La régularité deu provient du fait que I'on tend & minimiser l'intégrale de Dirichlet (I'intégrale
du gradient au carrée) et u ressemble a/ car on minimise également la distance a /en

norme L’ . L'ensemble B représente alors les bords de I'image, c'est 'ensemble des singularités
(sauts significatifs) de u (cf figure 4.2 -¢). Un choix simple est naturellement de représenter

ces singularités par I’ensemble des contours :

C= {(u,B) ‘ueC (Q),Bcompactc Q} 4.4)

Puisque I’ensemble Best compact on peut alors utiliser la métrique de Hausdorff pour

réécrire 1’équation (4.2).

Eys(u,B)=uflu—1 + [ |Vul +vH'(B)
Q 0 4.5)
uecC' (Q),Bcompactc Q

L’existence de minimiseurs pour la fonctionnelle de Mumford el al. n’est pas un probléme

simple car elle traduit un probléme non convexe mettant en jeu le couple (u, B) de nature trés

différente.
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On va maintenant introduire les outils mathématiques pour prouver D’existence des

minimiseurs de Mumford-Shah.

2.1 Existence des minimiseurs de la fonctionnelle de Mumford-Shah

2.1.1 Conjecture de Mumford-Shah

Il existe au moins un minimiseur(u, B ) de I’équation (4.2) ou :

1. ueC'(Q).
2. L’ensemble B est constitué¢ d’une union finie d’arcs réguliers vérifiant des conditions
particulieres telles que :
¢ Au plus trois arcs peuvent se rencontrer en un seul point appelé point de
jonction triple tel que les angles entre chacun d’entre eux soient égal a
2r
3
¢ Au plus un arc peut rencontrer perpendiculairement un point de la
courbe.

Jusqu’a présent il a été démontré que [142]:

1. La fonctionnelle de I’équation (4.1) admet des minimiseurs de u € C' (€2). L’ensemble
Best (H 1,1) rectifiable,

2. Il existe des suites minimisantes (u,, B, ) qui converge vers la solution (u, B)au sens de

Hausdorft.
3. L’ensemble B est entiérement inclus dans une courbe régulicre.
Une remarque importante s’impose concernant la dimension de 1’espace sur lequel sont

définies les images, dans ce travail, on se limiter a la dimensionn =2 .

Nous donnons a la section suivante la démarche, les définitions et les théorémes associés pour
trouver ce minimiseur global. Commengons par définir la mesure de Hausdorff nécessaire a la

définition de la fonctionnelle de Mumford-Shah dans le cadre de la segmentation d’image.

2.1.2 Mesure de Hausdorff

Dans la définition des minimiseurs de Mumford-Shah, le terme H'concerne la mesure de

Hausdorff de lI'ensemble singulier B. La mesure de Hausdorff est une notion élémentaire et
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pourtant assez puissante de ce que peut étre "l'aire" d'une surface ou "la longueur" d'une

courbe. La mesure de Hausdorff est définie par :

Définition 4.1:

Soitl un entier positif, 0 € [0, +oo] et Aune variété deR* . La mesure de Hausdorff [ -dimensionnelle

de A est donnée par :

/

Hy(A4)= (1;2 ){Zinf{[diam(A’)]’};diam(Al)SS,ACUHAZ} (4.6)
Ol —+1| Y
2

L’inf est pris sur tous les recouvrements dénombrable{Ai} tels que diam(A[)<8 et avec la

convention diam (@) =0. On définit alors la mesure de Hausdorff par :

H'(A)=1im H;(4) (4.7)

SiAest une variété de classeC', alors la mesure de Hausdorff H I(A)est la surface de /-

dimensionnelle de la variété A.

La dimension de Hausdorff d'un ensemble est alors :

dim(4)=inf {i>0,H'(4) =0} (4.8)
Une propriété intéressante sur la mesure de Hausdorff est par exemple le fait que si

f:QQ—> R est lipschitzienne de constante M , alors

H'(f(A4))<M'H'(4) (4.9)
On utilise également le théoréme de la coaire qui est une sorte de généralisation du théoréme
de Fubini [156]. Sous sa forme simple il dit que si Q< R” est un ouvert f:Q — Rest

lipschitzienne, alors :

Vf|ax=[H'| . di (4.10)

‘f"(t)
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Théoréme 4.1 de Radon-Nikodym [141] :

Soit les deux mesures positives a.et \ sur une G -algebre M et pour tout X e M , a(X) =0,
alors Ahest absolument continue par rapport a o (aveco.<3). Il existe un
ensemble A € M/B(X) =B(4NX) (B(X)= O/Xﬂ A=), alors B est portée par A.

Définition 4.2 :

SiB et ausont portées par deux ensembles disjoints, alors les deux mesures sont mutuellement
singulieres et on écrit a. L.

Proposition 4.1:

Soit p une autre mesure sur M , alors :
1.si <P etp <o = P+p <0,
2.siB<oetpla =P Lp,
3sip<oetPpla = B=0
Enfin nous rappelons qu’une mesurepest dite o-finie si Aest la réunion dénombrable

d’ensembles 4, tels que o.( 4, ) <0, Vn. Si on pose alors :

1 1
o, (x)=12"1+a(4,)
0 six¢g A,

sixe A,

La fonction o, :Zmn(x)eLl(a)/O<wa <l o,do<o.

Nous pouvons donc énoncer un théoréme fondamental de la théorie de la mesure offrant une
décomposition que nous utiliserons pour prouver ’existence d’un minimiseur global au

probléme de Mumford-Shah pour la segmentation.

Théoréme 4.2 :

Supposons a positive, o-finie et [ positive sur M défini sur A. Alors il existe un couple
unique de mesures 3 et 3. telles que :
1. B se décompose sous la forme B=p,+p, avecP, <oet B, L,

2. B,.B,sont positives, finies sif} [ est,
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

3. Il existe un unique élément tel quevX e M, 3he L'(p), B, (X)= J-hdu. La
X

décomposition s’appelle décomposition de Lebesgue et la fonction h est
connue sous le nom de dérivée de Radon-Nikodym. L existence de la fonction

h vient naturellement du théoréme de représentation de Riez [143].

Aprés avoir introduit la mesure de Hausdroff, il est nécessaire de définir 1’espace dans lequel

nous allons définir la fonctionu .

2.1.3 Espaces des variations bornées et sous ensemble des variations

bornées

2.1.3.1 L’espace de variation bornée (Bounded Variation : BV)

On considere 1’espace des fonctions a variations bornées noté BV(Q) par :

BV(Q):{u e (Q),] Du|<oo} (4.11)
Q
Il faut bien sur comprendre Ducomme la dérivée au sens des distributions associées a la

forme linéaireBV(Q) = J.udiv(d))dx . Cette forme peut étre identifiée a une mesure de Radon.
Q

C’est ainsi que pour un ensemble 4 — R de fonction caractéristiqueu = , , si :

g

[|Dul= sup{jdivadx;q) e Cy(Q). ] g < 1} (4.12)

est finie alors u € BV(Q) et A est dit de périmétre fini. On note alors :
[|Du| = Per, (4) (4.13)
Q

Si 0A est suffisamment régulier on peut démontrer que dans ce cas cette définition

correspond a la notion de périmetre.

Proposition 4.2 :

Soit Q un ouvert borné lipchitzien. Alors [’espace BV vérifie :

1. La continuité inférieure.

Soit (u,). € BV (Q) une suite telle quelimu, = u. Alors on a :

i—o0
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

[|Du| < lim{inf[ | |Dui|D (4.14)

Q Q

2. Latrace.

U—> Uy,

L’opérateur de trace est defini par : trace = et
P Sini p BV (Q)— L' (6, H')

est continue pour la topologie forte deBV(Q).

3. Latopologie faible* sur BV(Q)
L’espace BV(Q)est normé par”u”BV(Q) =) +£|Du|. Si la topologie
associée ne possede pas de bonnes propriétés de compacité, alors on lui
associe une topologie affaiblie définie par :

u *—2 sy s SR C Ny et Du, *—— Du

Ceci signifie que :

[oDu, - [oDu, Vo e C,(Q)

Q

4. La compacité.

L’espace s’injecte continiiment dans L’ (Q) B V(Q)est relativement
compacte dans I’ (Q) et I (Q) et pour une topologie faible*, on peut
extraire u dans [ ’espaceBV(Q).

5. La décomposition.

Du peut étre décomposée en la somme d’une mesure réguliere et d 'une
mesure singuliere donnnée par :

Du =Vudx+Du (4.15)
Ou Vu(x) el (Q) est la dérivée de Radon Nikodym par rapport a la
mesure de Lebesgue et D u 1 dx (définition 4.2).
Ambrosio [144] a en effet démontré que la partie singuliere D u pouvait étre décomposée en

une composante de sauts et une composante de "Cantor". Afin de définir ces deux notions,

nous introduisons pour toutx, la boule B(x,r)de centre xet de rayonr. Nous définissons

d’abord la limite supérieure approchée et la limite inférieure approchée par :
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

r—0 rn

u' (x)= inf{t o i XU DOBC) o}

r—0 n

u (x)= inf{t e Ryt X <) DB 0}

SixeQ,uel (Q) alors on a I’égalité de Lebesgue qui est vérifiée :

lim——— u(y)dy
=0 |B(X,r)| |B(x.r)| ( ) (4.16)

Pour les autres points, on définit un ensemble de points de saut S, comme le complémentaire

de la mesure de Hausdorff H'des points de Lebesgue donnés par :

S, ={xeQ.u (x)<u’(x)} (4.17)

I1 est montré que I'ensemble est rectifiable et on peut définir une normale n en chaque point.

Enfin on définit 1'ensemble des points de Cantor comme I'ensemble complémentaire pour la
mesure de Du. Autrement dit le résultat fondamental de Ambrosio est la décomposition
suivante :

Du=Vudx+(u"—u )n,H'S,+C, (4.18)
Ou4d, = (u+ —u_)nuH 'S est la mesure du saut. C, est le périmétre des contours.

Nous pouvons alors décrire la variation totale comme :

|Dul(Q) = £|Du| = J]Vu(x)‘ dx+§[

ut —u"dHl + j C (4.19)

u
Q\s,

Ou la fonction u est équivalente a u = dans I’espace BV .

(u+ +u’)

Cette équation (4.19) est reprise dans la formulation de notre probléme de segmentation.
Cependant I’espace BV n’assure pas la convergence vers la solution recherchéeu . Nous allons

chercher la solution dans un sous ensemble de BV .
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

2.1.3.2 Le sous ensemble d’espace de variation bornée (Sub bounded variation)

L’espace sous ensemble de variation bornée est défini a partir de I’espace BV comme le sous
ensemble de B V(Q)tel que I’ensemble de Cantor est vide. Le résultat fondamental de
I’espace SBV est un théoréeme de compacité dit 8 Ambrosio [144].

Théoreme 4.3 :

Soit (u,) € SBV (Q) telle que :

1. La suite est bornée, donc relativement compacte pour la topologie faible.

2. Les gradients approchésVu,sont équi-intégrable, donc relativement compact pour
la topologie I (Q)

3. 1l existe une fonction :

S [0,00[ - [O,OO[tel que :limM =

t—0 t

et

vi, [ £

S

uj

u —u;|)dH"" < C <o

Alors on peut extraire une sous Ssuite convergente versu dansSBV(Q). De plus la

composante de Lebesgue (équation (4.16)) et celle du saut (équation (4.17)) convergent
séparément.

Nous pouvons maintenant définir le minimiseur global de Mumford-Shah.

2.2 Minimiseur global de la fonctionnelle de Mumford-Shah

Une approche directe consiste & trouver une suite minimisante £,,,i >0. Pour ce faire on

choisit d’affaiblir ’espace I en :
= {(u,B) uew"? (Q),Bcompact C Q}
Ou W' (Q) espace de Sobolev.

. . . * , . N .
Trouver un minimiseur sur I’ensemble C reste cependant équivalent a le faire sur C . En effet,

supposons connu un minimiseur (u,B)dansC, alors en regardant la variation par rapport a

u pour un accroissement@ € C, (Q \B ) :
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

: i . E; u+v,B —E u,B
£1_1;I(}AEMS(I/{,B)(V,B)=£1_1’)I(} s 2 s (14, B)

60 (4.20)
= j{Vu,Vv>dx—K.[(u —I)vdx

Ce qui implique que u doit vérifier le probléme elliptique donné par :
Au+u=1
ou 4.21)
Z-0
on
11 suffit de choisir une suite minimisante (u,, B, ) .
On vient de trouver un minimiseur global. On souhaite maintenant montrer que ce

minimiseur est unique, pour cela on va se baser sur la formulation faible de Mumford-

Shah.

2. 2.1 Formulation faible du probléme de Mumford-Shah

De Giorgi [145] a proposé une nouvelle fonctionnelle en introduisant une formulation

faible du probléme d’optimisation de la fonctionnelle de Mumford-Shah. Pour u € SBV(Q)

on cherche a minimiser la fonctionnelle :
Eys@)=pu[lu—1]" + [|Vuf +vH'(S,) (4.22)
Q Q
Ou S, est 'ensemble des points de discontinuités de u.

L'intérét est que pour cette fonctionnelle, le résultat de compacité d'Ambrosio permet de

conclure 1a ou nous étions bloqués dans I’expression de S, (équation (4.17)). Nous allons

donc énoncer le théoréme qui nous permet de vérifier que la solution est faible.

Théoréme 4.4:

Soit (u, )i une suite de SBV (Q)) telle que : E,;(u,) < M <+ pour tout n, alors on peut

extraire une sous suite (u(p(,) )et u e SBV(Q) telle que : (u(p(,) )—u, Vu, — Vu Faiblement

dans L'(Q) :
2 . 2
[IVaf’ < tim inf [ |V, (4.23)
Q Q
H'(S,) < lim inf H'(1, ) (4.24)
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Nous disposons alors de tous les outils nécessaires pour conclure a l'existence d’un

minimiseur global pour E, ¢ .

Il reste ensuite & démontrer que ce minimiseur u peut conduire & un minimiseur global et

unique (u,B). L'idée principale consiste a considérer I’ensemble S, d’étre ni trop "large" ni
trop "creux". Ainsi on peut obtenir un résultat du type H' ((gu / Su)I) =0. Ce qui permet

d’affirmer que la solution ainsi obtenue (u,S,) est unique. Nous allons généraliser

maintenant la notion de minimiseur global unique dans le cadre de la segmentation

d’images.

2.3 Unicité du Minimiseur global de la fonctionnelle de Mumford-Shah

Soit (u, B ) el'et B, une boule incluse dans Q2 . Un compétiteur pour le couple(u, B ) dans la
boule B, est un couple(u,,B,) eI tel que :

u=u,

dans Q\ B, (4.25)
B=B,

On ajoute également la condition topologique suivante :
Si xet ysont deux points de Q\B UB qui sont séparés par B, alors ils sont aussi
séparés parB,. L'expression étre séparée par B signifie que xetysont dans des
composantes connexes différentes deQ\ B .

SoitQ le domaine de I’image et/ une fonction positive, croissante sur R et telle que

h(O):O. Un minimiseur de Mumford-Shah avec une fonction jauge/s et un couple

(u,B) €T tel que pour toute boule B, et pour tout compétiteur(u,, B, ), on a:

[ [Vl ax+9H" (BNB,)< [ [V dx+9H'(BNB,)+r'h(r) (4.26)

B\B B\B
Avec t le rayon de la boule B, et ou H' désigne la mesure de Hausdorff de dimension 2.

Nous proposons la définition 4.5 dans le cas de la dimension n=2 :

Définition 4.5 :
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Soit Q c R? et h une fonction positive, croissante sur R* et telle que h (0) =0. Un minimiseur
de Mumford-Shah est un couple(u, B ) eI tel que pour toute boule B et pour tout compétiteur
(uv,Bv) pour(u,B)dans B,,ona:

[ |vul ax+9H' (BNB,)< | [V dx+9H'(LNB,) (4.27)

By\B By\B
avec B, la boule de rayon 0 et H'désigne la mesure de Hausdorff de dimension 2.

Le minimiseur de Mumford-Shah est un minimiseur global unique avec Q =R".
On vient de trouver un minimiseur global unique, on va maintenant formuler le contour actif

en le reliant a la fonctionnelle de Mumford shah dans le cadre des variations totales.

3. Contour actif dans le cadre des variations totales

Soit le modele variationnel de Chan ef al. [8]donné par :

E(0Q.c,.¢,,) =109+ 4 [ (1(x)-c,) +4 [ (I(x)-c,,) (4.28)

out

Ouleq est la longueur de la courbe etiun paramétre de pondération positif. L'énergie du

contour actif de Chan et al. est un cas particulier de la fonctionnelle de Mumford-Shah [58].
Ce mod¢le détermine I'approximation par morceaux lisse optimale d'une image/ donnée. Ce
qui équivaut a partager une image en des régions homogenes distinctes. Le modéle de Chan
et al. détecte les frontieres des objets en cherchant les régions homogenes et ne détecte pas
les gradients des contours comme dans le cas des contours actifs géodésique. Dans [58], des
résultats de segmentation sont présentés pour des images ou le contour actif géodésique ne
s’applique pas. La formulation variationnelle de I’énergie non convexe ne garantie pas la
convergence du modele vers un minimum global que nous cherchons. Un cas typique ou la
courbe se positionne sur les frontiéres externes d'un objet avec un trou a I’intérieur. Diverses
techniques ont ét¢ utilisées pour améliorer la recherche du minimum global. Une technique
simple consiste a modifier la fonction de Dirac dans I'équation d'Euler-Lagrange de telle sorte
qu'elle soit partout différente de zéro. Ceci va permettre aux courbes du contour actif d'étre
lancées partout dans I'image, augmentant la possibilité de capturer le minimum global. Une

autre idée est d’optimiser 1’étape d’initialisation a I’aide d’un grand nombre de petites courbes
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

étroites uniformément distribuées dans I'image. Malheureusement, les échecs de ces

tentatives sont liés a la nature du minimiseur qui est local.

Chan et al. [140] ont unifié le modele de débruitage et le modéle de segmentation de Vese et
al. [8]. Bresson et al [101], ont repris les travaux précédents et ont proposé de déterminer un
minimiseur global au contour actif géodésique et a la segmentation basée sur la fonctionnelle
de Mumford-Shah. Le nouveau modéle obtenu étant indépendant de 1’emplacement de la
courbe du contour initial. Ce mod¢le variationnel, correspond a l'approximation par morceaux

constante biphasée du modele de Mumford Shah, est donné par :

min {£(Q.c,,.c,, )} = min {Per (Q)+ AE,,,, (c,.c,.Q)} (4.29)

Cin >Cout Cin >Cout

Pour une image donnée / (x)et le sous-ensemble fermé Q) du domaine d'image (), , Per(Q2)est

le périmetre de 1'ensemble €2 défini par :

Per(Q) = [|VH (¢(x,1))dx (4.30)

Q
E o (1.C,006, ) = .[(Cf" -1 (x))2 dx+ .[ (cou—1 (x))2 dx représente l'énergie donnée par
Q Q\Q

I’image et 1 est un parametre de calibrage entre le périmetre et 1’énergie issue de I’image.

Dans [8], les auteurs ont choisi une approximation monotone lisse strictement non-compact

de la fonction de Heaviside (0, (¢) =1). Ceci permet aux courbes des contours actifs d'étre

lancées partout dans 1'image. En conséquence, le flot de gradient est identique a :

8¢(x,t) B

——==div

or W —ir(x,c. Cout) (431)

in?

Our(x,c,.c,,)=(c, —I(x))2 ~(Co —I(x))z. L'équation (4.31) est déduite par descente de

in?

gradient a partir de 1’équation d’énergie suivante :

E(¢,c,c,,A)= J“V¢(x,t)‘dx+/lj.r(x, ConsCou ) P(X, 1) dX (4.32)

Q
Généralement, 1'énergie du contour actif de Chan et al. formulée par (4.29) est homogene et
n'admet pas un minimiseur [9]. L’équation donnée par la descente de gradient n’atteint pas un

état stationnaire et le probleme de segmentation n’a pas de solution.
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Si I'évolution des courbes des contours actifs (4.31) dure longtemps ( nombre d’itérations trés

élevé ), la fonction d’ensemble de niveaux ¢ varie de 0" — +oopartout ou elle est positive,

et varie 0- — —oopartout ou elle est négative. Ce probléme est lié¢ a la représentation de non
unicit¢ dans le cadre d’ensemble de niveaux. Pour remédier a ce probleme, on réduit

I’ensemble  des  variations de la  fonctionga  l'ensemble convexe de
I'élément ¥, = {x €Q, . pe ]0,1[} , alors, nous cherchons un minimiseur global et une solution

a ce probléme dans cet ensemble 'V, .

L'idée fondamentale consiste a rendre convexe la fonctionnelle d’énergie associée au
modéle de Vese et Chen en tirant profit des propriétés géométriques des modeles

variationnels définies par ’ensemble 'V ;.

La fonction d’ensemble de niveaux ¢ est remplacée dans (4.32) par une nouvelle variable
u(x,t) et nous recherchons le minimum de la fonctionnelle d’énergie E (u) au lieu de £ (¢)
Le modele de Chan ef al. peut étre reformulé par :

E(u,c,,c,,A)= .”Vu(x,t)‘dx+ lJ.r(x,cl.n,com)u(x,t)dx (4.33)
Q

Q

La fonctionnelle d’énergie a deux termes, un premier de régularisation et un deuxieme issu de
I’image. Pour ce dernier terme, on considére que l'image [ € I (Q , ) ,ou Q, estle domaine de
I"image. Si on considére ¥ ;un ensemble de ce domaine, le probléme de segmentation d'image
consiste a trouver un ensemble Qe ¥, qui permet de trouver un minimum a la fonctionnelle

d'énergie suivante :

E(Q)= [ ds+E,

région

(Q) (4.34)

Ouds est un élément de la courbe, 0Q2 représente les bords de Q etB(Q) est la longueur de la

courbe. Le terme A est un parametre positif de calibrage entre le termeB(Q) et le terme

d’énergie £ Q) .

région (
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Nous cherchons un domaine {Q eV ¢} qui permet de trouver le minimum de la fonctionnelle

(4.34). Cependant, il est difficile d’optimiser la fonctionnelle en fonction d’une variable

région ). Cette difficulté est due au fait que I’ensemble regulier'¥’ ;n’a pas la structure d’un

espace vectoriel. La variation du domaine est ainsi faite par une famille de transformations
d'homéomorphie 7' . L’¢énergie du contour actif est différentiable par rapport a la variable

région() .

Ainsi, une approche possible pour montrer 1'existence des minimiseurs pour le contour actif
de Chan ef al. dans le cadre des variations totales (4.33) en terme de la transformation 7 est
de chercher un minimiseur7,. Cependant, nous choisissons 1’approche que nous avons
présenté déja pour prouver 1’existence d’un minimiseur. Cette approche consiste a réécrire la
fonctionnelle d'énergie en fonction d’une nouvelle variable que nous proposons notée y de

I'ensemble des courbes ¢, définie par :

( ) I xeQcQ, 435)
X)= )
Za 0 sinon
Maintenant, on peut exprimer 1’energie des contours actifs sous la forme :
E(Q): J. Zﬁda(x)+/’i’Erégion (ZQ) (436)
oQ
£(Q)

E(Q)=Per(Q)+ /lj.r(x,cm,cout)zgdx
Q

région

= Per Q)+ A[ k gy (x,00,Q) dx
Q

En considérant que 7(X,¢,,c,,)€C' (Q)etAeR", si y'est un minimiseur de (), alors la

in?

norme de la variation totale pour la fonction y, est définie par :

TV(;(Q) = i‘v;(g (x)‘ dx ZT:SQ Yo (x)div(n(x))dxj (4.37)

0ad =y e Cj(QR?),

77|£1,‘v’xe§21} .
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

La fonction 7, € L' (Q)est dite une fonction a variation bornée (BV) dans()si sa dérivée

distributionnelle satisfait 7V ( z,, ) <.

Nous proposons maintenant de redéfinir, a I’aide de la définition 4.6, le contour actif dans le
cadre des variations totales a I’aide de la fonction caractéristique et nous généralisons

I’écriture de notre modéle quelque soit le descripteur contour et ou régions.

Définition 4.6 :
Soit le descripteur k, (X) € [0,1] (fonction Lipschitienne) et ;((x) la fonction caractéristique du

domaine bornéQ cQ,, si u,(X)est un minimiseur de [’énergie du CAG, alors pour

tfout i € [0, 1] , nous avons la fonction caractéristique :

Xou) = {xiu, (x)> ﬂ}(x) (4.38)

Ou C=0Qest le contour de la régionQ, yeL (Q)est un minimiseur global unique
de £(Q).

A partir de cette définition, nous aboutissons a la nouvelle écriture de I’énergie du contour
actif dans le cadre des variations totales et a 1’aide de la fonction y .

Lemme 4.1 :

La variation totale a norme de y est donnée par :

TV (x)= a’[zkb (x)|V|da(x)= Ikb (x)|Vx|dx = sup {E[;((X)div(g‘(x))dx} (4.39)

Q 5E(th

Ou @, = {¢ eC' (Q,R)Hé(x)‘ <k,,VxeQ, c RZ} et k, (x)un descripteur contour.

L’équation de la variation totale a norme peut se mettre sous la forme suivante :

E( X0 A)= Ikb (x)‘V;(Q (x)‘dx+/l'”;(Q (x)—f‘ dx (4.40)
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Ou est la moyenne dans la région Q. Si y est une fonction caractéristique (indicatrice) de

IensembleQ) ou C=0Q , alors Per, (fﬂ): j k, (s)ds est le périmetre pondéré par le
Su

descripteurk,. La minimisation de [’énergie est équivalente a chercher un minimiseur

global unique (4.40).

L'espaceBV(Q) est un espace de Banach [13], doté de la norme :

”ZQ”BV(Q) - ||ZQ||L'(Q) +TV(ZQ) (4.41)

Nous présentons deux concepts importants qui sont utilisés dans 1'équation (4.41) :

-H) TV ( ;(Q) admet un minimiseur global unique.

-2) Le périmétre de la région Q est fini si et seulement si la fonction

caractéristique ¥, appartient a BV (Q ; ) .
Alorsona:

Per(Q) =TV (15) = [ |V 2q|dx <0 (4.42)

Q

Si { Xo, }k>1 est une suite définie dans ’espace BV(Q), alors, il existe une sous-
suite { Zﬂn/} de { Xo, } et une fonction y,, €B V(Q ,), telles

que 7 —> X, dans L’ () pour 1< p<2et TV(ZQn)gliminfTV(;(in_).

n/—wa

Le théoréme 4.4 prouvant I’existence du minimiseur global au probléme de segmentation est

utilisé pour montrer que y est un minimiseur global unique. Alors le contour actif peut étre

formulé, dans le cadre des fonctions a variations bornées (BV), par :
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

min ={L(x,)+AE ., (2a)},4 >0 (4.43)

ZQGBV(QI)

Cette équation possede un solution dans I’espace BV (Q, ).

On souhaite maintenant montrer que le minimiseur global de (4.43) est unique. Un calcul

direct des variations [58] consiste a considérer pour la suite { Xo, }M la limite de

limE(;(Qk): inf(Q)(E(;(Q)) avec y, Q.

k—o Xoy €BV

Si 7o, €{0,1}. VA=1,3M >0,

V/F(Q” (9 )<M et Zo, EBV(Q) alOI'S/ngj = Xo, ELI(Q) et la

k

sous suite y,, ,converge vers y . .
J

Il est facile de montrer queFE

région

( ;(ij)—>E,égmn( ;(Q*). Ainsi, nous déduisons que

E(;(Q*)Slim(infE(;(Qﬂ)):E(;(Q*): minQ)(E(;(Q)), cela signifie que y.est un

n—ow Za€BV(

minimiseur global du mode¢le variationnel.

Parmi les fonctions caractéristiques de 'ensemblet, y . donne un périmetre fini. Ceci
implique qu’il existe au moins un ensemble Q°, donné par :{x € Q| Xy = 1} qui permet d’avoir

un minimum  global et unique

E(20)=L(X0)*+AE 0 (X0) (4.44)

Le terme B( Yo ) de régularisation peut étre exprimé dans le cadre des variations totales par :
L(20)=TV (%a)= [V o] dx (4.45)
Q

Cette équation présente un nouveau cadre de la norme de variation totale ou I'énergie du

contour actif est donnée par :

E(Zﬂ)zTV(ZQ)—Fﬂ’Eregmn (ZQ) (446)
Cette formulation explique comment les modéles variationnels peuvent étre transformés en

modeles convexes variationnels dans un cas général donn¢ par :

min(E(;(Q)) = min(B(;(Q)Jr AE,ion (X )), A>0 (4.47)

Xa
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OuEk,,, (-)est une fonctionnelle d’énergie des données issues de I'image. E,,,,, () doit étre
de topologie continue.

On associe a wune fonction caractéristique donnée y,un ensembley,défini par

Yo = {x| r=Lxe Q} . Le contour actif est représenté implicitement dans ce nouveau cadre.

Dans une région du domaine de I’image €2, , le sous ensemble y,, représente la région d’intérét
alors que g, correspond au fond du domaine(,. Par la méthode de descente de gradient,

nous obtenons le modéle d’évolution suivant :

o A (o, -1 (x ))( <>)J

Zo (t=0)=min{max( }

(4.48)
ouy,(1=0)= l—max{mm(dt( GQ) 1) }
a _
on

Vi
|VIQ|

Ourest un parametre artificiel de temps et sziv[ J est la courbure de la région

déformable décrite par la fonction caractéristique y,. Les conditions aux limites sont de

Dirichlet, (aai_Q =0, ou 7 est la normale intérieure).
n

c, etc,  sont définis respectivement par :

J[(x);(gdx
Cm:Q[T (4.49)
[ 1010, 0dx  [1(0(1- 20 )dx
o = _[ZQ,\QdX ) J(l_lg)dx #20

Pour E, . ( ;(Q) définie dans BV(Q) , nous pouvons alors généraliser le modele variationnel

région

(4.48) par :
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_6;(9 =x—AV

- région

ot
<Vrégion ) N> = J.E'région - j <Erégj()n ,N> ds ,E, 0 € BV(Q)
Q o

Zo(1=0)= min{max(—dist(x, C),O),l}

4.51)
ouy,(t=0) :l—max{min(dz‘st(x,C),l),O}
a _
on

La segmentation a I’aide de notre nouveau modele va consister en une initialisation par la

fonction y,(¢=0) puis par I’évolution de la fonction y, entre 0 et 1. Lorsque 7 — oo, la

fonction caractéristique { Yo (t)}Hw doit coincider avec les fronticres de 1'objet recherchées.

Aprées avoir reformulé notre modéle a partir du modele de Chan et al. nous allons maintenant
illustrer notre modéle d’initialisation en le comparant ave le modéle classique. Pour montrer
I’effacité de notre modele nous représentons a travers un certain nombre d’exemples réels,

I’évolution de 1’énergie et les résultats de segmentation pour différentes initialisations.

3.1 Exemples de segmentations par la fonction caractéristique

A partir d’une initialisation a I’aide d’un cercle centré de rayon R, on visualise la fonction
d’ensemble de niveaux (cf figure 4.1 — a) et la fonction caractéristique (cf figure 4.1-b). Sur
la figure 4.1-a la fonction d’ensemble de niveaux varie de —oa +oo ce qui va engendrer pour
la segmentation une durée de calculs élevée. Alors que sur la figure 4.1-b notre modéle varie
de 0 a 1, ce qui permet de limiter les colts de calculs mais aussi il faut insister sur le fait que
le probléme de segmentation maintenant dans notre cas est bien posé et qu’il admet une

solution unique. Nous allons le constater sur quelques exemples que nous présentons.
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1
2 Figure 4.1 : Initialisation par la fonction d’ensemble de niveaux (b) Initialisation par la fonction y
3 Dans la figure 4.2, nous donnons une comparaison de la segmentation entre notre méthode
4  dans le cadre de la fonction caractéristique (cf figure 4.2-a) et la segmentation dans le cadre
5 d’ensemble de niveaux (cf figure 4.2 b). Nous représentons dans les deux cas la courbe
6 d’évolution d’énergie. Pour notre méthode 1’énergie atteint son état stationnaire en
7  quelques itérations (figure 4.2 -e) alors que dans le cadre d’ensemble de niveaux I’énergie
8  atteint presque son niveau stationnaire pour un nombre élevé d’itérations (figure 4.2- f).
9
80
10 50 100 150 200 250 0 20 s 4 s 8 7 80
11 a) Segmentation finale dans le cadre de la fonction y b) Segmentation finale dans le cadre de la fonction ¢
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e) Evolution de I’énergie donnée du contour actif dans le cadre de la fonction y f) Evolution de

I’énergie donnée du contour actif dans le cadre d’ensemble de niveaux.

Figure 4.2 : Comparaison de la segmentation finale dans le cadre de la fonction y et de la fonction d’ensemble

de niveaux ¢

Nous allons maintenant modifier ’emplacement de 1’initialisation et comparer notre modele
en termes d’éfficacité, de rapidité et d’unicité de la solution finale. Sur la figure 4.3-a on

considére 4 situations possibles :

- Un cercle au centre de couleur vert.
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1 - Un cercle en haut a gauche de couleur bleu qui touche une partie de
2 I’objet.

3 - Un cercle en bas a droite de couleur rouge qui touche une partie de
4 I’objet.

5 - Un cercle en haut a gauche et complétement a ’extérieur de 1’objet a
6 segmenter, de couleur noire.

7
7x10°
ol
5
ol
3
2
1t of [/
//
8 00 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 1'50 500 1000 1500 2000 2500 3000
9 a) Initialisation de notre modéle b) Evolution de I’énergie du contour actif dans le cadre de la
10 fonction } . ¢) Evolution de I’énergie du contour actif dans le cadre d’ensemble de niveaux.
11 Figure. 4.3 : Comparaison des segmentations obtenues dans le cadre d’ensemble de niveaux de la fonction ¥ .
12
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Sur la figure 4.3-b, nous avons représenté 1’évolution du contour actif dans le cadre de la

fonction caractéristique y . Pour chaque contour initialisé, I’energie converge en peu

d’itérations vers une unique solution recherchée et atteint son état stationnaire aprés 3
itérations. Nous pouvons conclure que I’emplacement spatial de la courbe initiale du CAG n’a

pas d’influence sur les résultats de segmentations pour un parameétre de calibrage donné 4 . Le

parametre de calibrage est choisi dans l’intervalle[O,l]. Cepandant, dans le cadre d’ensemble

de niveaux (cf figure 4.3-c), le CAG converge vers la solution recherchée aprés plus de 3000
itérations. Remarquons que 1’état stationnaire n’est pas toujours atteint et la segmentation

trouvée pour chaque contour initialisé arbitrairement n’est pas unique.

Pour montrer 1’efficacité de notre méthode, nous proposons de segmenter quelques images

issues de la base de données Berekely [157]. Pour cela, nous avons considéré :
- Une initialisation arbitraire, (cf figure 4.4 colonne A, 17 ligne et 4™ ligne)
- Une initialisation multiple (cf figure 4.4, colonne A, 2™ ligne).
- Une initialisation par une forme rectanglaire (cf figure 4.4, colonne A, 3°™ ligne)

La colonne A représente 1’image initiale, la colonne B 1’image segmentée par notre méthode

et la colonne C la vérité térrain.
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Colonne A) Colonne B) Colonne C)

Figure 4.4 : Résultats finaux de segmentation pour le contour actif dans le cadre de la fonction y initialisée pour

différentes formes et emplacements.

eéme eme
;27,3

Pour les initialisations arbitraires (1 et 4™ ligne cf figure. 4.4), les résultats de

segmentation restent insensibles a I’initialisation.

Nous terminons par une étude quantitative a 1I’aide du critére F-mesure (cf table 4.1).
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Image Nombre
Precision Rappel F-mesure d’itérations
Image 1 0.76 0.74 0.75 4
Image 2 0.71 0.70 0.70 3
Image 3 0.73 0.72 0.72 4
Image 4 0.71 0.70 0.71 3

Table 4.1 : Evaluation quantitative des résultats de segmentations.

Nous nous sommes enfin intéressés au choix du facteur de calibrage A (cf table 4.2) qui

contrdle la qualité des résultats de la segmentation (pour les mémes images que la figure 4.4).

Pour les valeurs :

-De 1 <1/2 notre modele converge entre 3 et 5 itérations.

-De 1/2 < A <1notre modéle converge toujours entre 10 et 15 itérations.

0<A<1/2 1/2<A<1
F- Nombre Nombre
Precision| Rappel | mesure | d’itérations [Precision| Rappel [F-mesure| d’itérations
Image 1| 0.75 0.72 0.74 4 0.76 0.74 0.75 15
Image2| 0.70 0.71 0.71 3 0.71 0.70 0.70 10
Image 3| 0.71 0.70 0.71 5 0.73 0.72 0.72 12
Image 4| 0.70 0.69 0.70 3 0.71 0.70 0.71 13

Table 4.2 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation.

La segmentation résultante (cf table 4.2) est peu sensible a la variation du facteur de

calibrage.
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Le modéele que nous venons de proposer n’utilise que les descripteurs régions, nous allons
maintenant donner un modéle général qui intégre les descripteurs contours, régions et

les descripteurs de formes dans le cadre de la fonction caractéristique.

3.2 Intégration des descripteurs régions dans le cadre de la fonction caractéristique.

Nous considérons ici le descripteur régions dans sa forme générale. La formulation explicite

du contour actif en utilisant le descripteur régions est donnée par :

E(Q)=E

contour (

Q)+ AE

région

(6Q,0),2>0 (4.52)

région

E(Q)=[k, (x,0Q)da(x)+ 4]k, (0Q,Q)dx, 2>0 (4.53)

Nous déduisons 1’équation d’évolution du contour actif en utilisant la méthode de gradient de

forme. L’équation d’évolution est :

—=k+1k

région—ind (

60, Q)+ Ak

région—dep (

0Q, Q)¢ N (4.54)

région—indépendant région—dependant

Ouxest la courbure, £k X, 8Q,Q) est un terme de dépendance de région et

région—dep (

k

région—ind

(x, 0Q, Q) est un terme indépendant de la région.

Dans le cadre de la fonction caractéristique, le modéle variationnel peut étre reformulé

implicitement par :

E(20)=TV (2a)+ 2] Kyigon (% 20>V 20)) (4.55)
Q

L’équation d’évolution dans ce cas est donnée par :

aZQ :dlv[ VZQ

6t |VZQ|J—ﬂ(krégjon—ind (X, ZQ’VZQ)+krégi(>n—dep (X, )(Q)VZQ)) (456)

Oﬁ krégian—dep (X’ zﬂ 4 VZQ ) = k;égian—ind (X’ ZQ > VZQ ) ’ et le descripteur krégian—ind (X’ ZQ b VZQ ) est la

somme des termes régions.
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

Pour s'assurer que notre modele préserve les propriétes de la fonction caractéristique a chaque

itération, nous ajoutons un nouveau terme de régularisation noté E g ( ;(Q) défini par :

1
regu /YQ EI _1 (457)
Q
Notre nouveau modele peut étre exprimé en termes d’énergie :

E( %0, )= Ecao (Zo. ) ¥ Mhegu Ereen () (4.58)

Le modéle d’évolution aprés dérivation par la méthode de gradient de forme peut se mettre

sous la forme suivante :

0 \%
ZQ = dZV(A] _ﬂ'(kréginn—ind (X’ ZQ’VZQ ) + krégion—dep (X’ ZQ’VZQ ))_477regu (ZQZ _I)ZQ (459)
ot |V;(Q|

Nous allons maintenant montrer comment est formalisée 1’information probabiliste dans le

descripteur régions.

3.2.1 Formulation de I’information probabiliste dans le descripteur régions

3.2.1.1 Modélisation non paramétrique de distributions

Pour exploiter de maniere efficace les différentes informations issues d’une région, nous
passons a une modelisation statistique. Dans une région, la densité de probabilité (pdf) est

estimée en utilisant le noyau de Parzen. Ce dernier est donné par :

i=1 i=1

:%Zk:Ker(x;lx"j:%Zk:Kerh(x—xl.) (4.60)

Ou & est un paramétre d’échelle qui détermine le niveau de lissage de I’estimation. La pdf

réelle une fois estimée pour une suite de variable aléatoire {x,,x,,...,x, } est notée p . Le noyau

de Parzen est formulé a I’aide du noyau Gaussien centré de variance unitaire :

1 _
e
N2

Le noyau Ker doit avoir les propriétés suivantes :

N‘*,\,

Ker(x) = (4.61)

— Ker est symétrique, Ker(—x)= Ker(x).
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—J.Ker(x)dx =1

— J.ijer(x)dx:0p0urj =1...k—-1
R

Le choix du parametre / est crucial dans I’estimation de p en raison de son influence sur le

lissage. Nous présentons sur la figure 4.5 les différentes estimations d’un histogramme de
coefficients obtenues suivant la valeur de/. On remarque que le lissage est de plus en plus

important suivant I’augmentation de la valeur de h.

N

[ ]
om
o
[ | L
-
Ll
om L.
(-]
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Iy
-
By N ] ] ] ) ] =

Figure. 4.5 : Les différentes estimations d’un histogramme de coefficients obtenues suivant la valeur de h=1,
h=8, h=20.

Dans la littérature [158], les auteurs utilisent différentes distances, pour dissocier 1’objet du
fond. Cependant, il n’existe pas de cadre général qui unifie la segmentation supervisée ou
non supervisée. Nous proposons une solution possibile pour unifier ce cadre en assemblant les

différentes distances utilisées dans la littérature dans le cadre de la segmentation par CAG.
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

3.2.1.2 Distance de Rényi généralisée

Pour intégrer I’information probabiliste dans la formulation du descripteur régions, nous

considérons la fonction a’(Q):R*xR+ —R" qui permet de comparer deux pdfs. Cette

fonction est faible si les deux pdfs sont similaires, importante sinon. Cela nous permet

d’introduire la fonctionnelle suivante qui représente la distance de Rényi entre la pdf estimée

courante notée ¢, (a,Q)et une autre pdf notée ¢, («) indépendante du domaine :
d(Q)=[9(¢(2.Q).4, (a))da (4.62)
La fonction 4 peut étre choisie de différentes manicres.

—SiPestlanormel’ona:

8(4,(@.9Q),4, ()= (4, (2. Q) 4, (a))’ (4.63)

— SiJest la distance de Hellinger, on a :

9(d (. 2).d (@) = (i (. Q) @ (@) ) (4.64)

—Si Jest la distance de Rényi symétrique, on a :

3(@1 (2,Q),4, (a)) = %{(q] (a,Q))m (qu (a))“’" + (c}l (a,Q))l_m (@2 (a))m} (4.65)

— Pour m=1/2, Jest la distance de Battachryya symétrique, on a :

8(4,(.9).4, () =4, (2.Q) 4, () (4.66)

— Pour m=0 ou m=1, Jest la distance de Kullback-Leibler symétrique.

— SiJest la fonction de Fisher y;,, . (cependant non symétrique), on a:

(4 (2:2)-4,(@))
q,(a)

On cherche alors le domaine Q2 qui optimise d (Q) . Ce critére sera minimisé dans le cas de la

(4.67)

'9(qu (2.Q).4, (0’)) =

segmentation supervisée avecq, (a)=gq._,. Ce cas utilise principalement les fonctions (4.63
g p q, q, p p
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

ou (4.64). Dans le cas non supervisé, le critere sera maximisé€ et sera alors estimé sur le

domaine complémentaire de d (Q) . Ce cas se servira des fonctions (4.65) et de ses derivées.

Si on se place du point de vue de I’'image :

- On chercher le domaine optimal pour la fonctionnelleg,, cela revient a segmenter la

région de I’image qui possede la distribution de coefficients la plus proche de la

seconde distribution dans le cas supervisé.

- On chercher le domaine optimal pour la fonctionnelleg,, cela revient a segmenter la

région de I’image qui posséde la distribution de coefficients la plus éloignée de la

seconde distribution dans le cas non supervisé.

Une fois que nous avons cette fonctionnelle, il faut rechercher la vitesse d’évolution du

contour et donc trouver sa dérivée FEulérienne. En utilisant les outils de dérivation du

domaine, on calcule la dérivée Eulérienne de d (Q) qui nous conduit au Théoréme suivant.

Théoréme 4.5:

La dérivée Eulérienne dans la direction deV de la fonctionnelled définie par

[’équation d(Q) = J.S(él (a,Q),c}2 (a))da est :
Q

avec* le produit de convolution, 819(.,.) la dérivée partielle de S(r,.)suivant la

premiére variabler, 0Qest la frontiére de Q, N la normale unitaire @ 0Q

et Ker est le noyau gaussien de I’équation (4.61).

Il faut a présent s’interroger sur la pdf ¢, (a). Cette dernicre peut représenter la distribution

des coefficients a I’extérieure de la région d’intérét, ou une distribution connue et donnée
comme référence. Ces deux possibilités sont deux cas possibles pour la segmentation

d’images ; le cas supervisé et le cas non supervisé.
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

3.2.1.2.1 Cas supervisé

Cette approche est utilisée lorsque 1’on sait qu’une texture est présente dans une image et que
I’on cherche a I’extraire automatiquement. Pour plus de robustesse, on peut utiliser
conjointement une référence sur les régions internes et externes. Dans cette optique, on
minimise 1’écart entre la pdf des coefficients de la texture de référence et la pdf des

coefficients de la région considérée.

Dans le cadre de ce travail, nous considérons la segmentation d’une image en deux régions.

Le critere a minimiser devient doncd(Q,)er(Q,ef). Cependant, le théoréme 4.5 fait

. 1 . . . . : e
apparaitre un terme en — qui interdit, lors du calcul de la vitesse d’évolution, la possibilité

)

de regrouper les termes internes et externes. C’est pourquoi, nous proposons de minimiser
de préférence d(Q)|Q|+d(9Q,, )‘QW

par :

afin d’obtenir un résultat plus compact donné

Corollaire 4.1 :

La vitesse d’évolution du contour actif pour la minimisation de la distance

d(@)lal+d(a, e

| est donnée par :

o d(Q)-d(Q,)+C,(Q,)-C,(Q) N (4.69)
Ot +V, % ker((xy (X)) Vo * ke’”(“y (X)) |

avec

4 cj;"(a)j
! —-— ——+log| ———~ | da
o §'" (o) (%J(a)
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Vref(a)%i (l‘%“"g[ég(—(o?))]}a

g.(+) : est la pdf estimée dans I’image.

Drer () : est la pdf donnée par I’utilisateur.

Pour m — o, on obtient la distance de Hellinger.

3.2.1.2.2 Cas non supervisé

Il faut pouvoir maximiser 1’écart entre les pdfs des coefficients des différentes régions de

I’image. Nous nous restreignons au cas de la segmentation d’une image en deux régions ce

qui nous conduit & maximiser la distanced (Q,,,Q,,, ) . Pour cela, nous proposons :

Corollaire 4.2 :

La vitesse d’évolution du contour actif pour la maximisation de la distance

a(Q,) (2.)0

out

est donnée :

o7 [d@)—d(swq(%)—cy(fzn) ] - .

o +Vm*ker(ay(x))—V *ker(ay(x))

y,out

avec

e qn (@) G (@)
Cin =7 q;”ml a 1 T TAm— + lOgL Am 124
2£ ( )[ qoutl(a) qin (a)

Am— l Am
e )
2 Q ln ) qOW (a)
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a

out

V. ( :%I qma +10g(€1‘ (0‘)) o

G (-)s G (+): sont les pdfs estimées dans I’image.

Pourm = %, on obtient la distance de Bhattachryya. Pour m=0,1 , on obtient la distance de
Kullback-Leibler.

L’obtention de I’équation d’évolution du contour actif repose sur 1’utilisation du théoreme 4.5
pour les régions internes et externes. En effet, ce théoréme établit la dérivation pour une

fonction permettant de comparer une pdf dépendant de la région et une pdf qui en est

indépendante. Dans notre cas, il faut dériver d (Q, Om)par rapport a €} puis par rapport a

Q . ce qui verifie le résultat obtenu.

Colonne A) Colonne B) Colonne C)

Figure. 4.6 : Résultats finaux de segmentation pour le contour actif dans le cadre de la fonction y initialisée pour

différentes formes et emplacements. Le modele de segmentation maximise la distance de Rényi (m=1/2).
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Dans I’exemple suivant, nous avons appliqué le CAG pour une segmentation non-supervisée.
Dans ce cas, nous avons maximis¢ la distance de Rényi généralisée. Nous avons initialisé le
mode¢le indifféramment pour chaque image et nous avons représenté les pdfs entre le fond et
I’objet. La colonne A représente I’image initialisée avec un contour de couleur bleu et la
segmentation finale en couleur rouge. La colonne B représente le maximum de la distance

entre la densité de probabilité de I’objet et celle du fond, la colonne C la vérité térrain.

Pour étudier I’influence de I’initialisation sur la segmentation non supervisée par CAG dans le

cadre de la fonction y , nous avons efféctué et représenté :

Les differentes initialisations arbitraires (cf figure 4.7 a).

- Lerésultat des segmentations donné par notre méthode (cf figure 4.7 b, c,d )

- Le calcul de I’evolution de I’energie du CAG (cf figure 4.7 f).

- La verité térrain ( cf figure 4.7 e).

- La densit¢ a intérieur du contour (cf figure 4.7 j) et la densité a 1’éxterieure du

contour (cf figure 4.7 k)
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Figure 4.7 : Influence de ’emplcament des contours initiaux sur la qualité de segmentation non supervisé par

CAG dans le cadre de la fonction yx

Un résultat important pour la segmentation non supervisée par contour actif est que la

distance maximisée est unique et ceci quelque soit ’initialisation.

3.3.3 Les descripteurs de texture

Nous allons présenter le descripteur de texture et la manic¢re dont il a été intégré dans la
formulation des contours actifs. La démarche que nous proposons consiste a introduire le
descripteur de texture dans les contours actifs de maniere indépendante de la caractérisation
de la texture présente dans I’image. Ainsi notre formalisme peut utiliser le concept région

pour définir le descripteur de texture. Pour ce faire, les pdfs non paramétriques sont intégrés
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Chapitre 4 : Contour actif binaire rapide

dans la fonctionnelle par le biais des distances (divergences). Dans ce travail, nous
considérons le cas supervisé (la texture de référence est connue) et le cas non supervisé ( ou il
s’agit de discriminer différentes textures dans une image). Nous utilisons donc une
modélisation non paramétrique de manicre a rester le plus général possible afin de permettre
la segmentation des images de textures diverses. Nous avons utilisé un nouveau concept,
pour la segmentation par la texture, basé sur le descripteur de forme définie dans le
cadre de la géométrie differentielle. Pour cela nous avons utilisé¢ la définition de 1’opérateur

de forme donnée par :

Définition 4.9:
SoitY une surface réguliere, etﬁzla normale aXqui est définie au voisinage d’'un

pointxdeX . Pour un vecteur tangentv,, l'opérateur de forme est :

S(v,)=-D, N, (4.79)

OuD, N est la dérivée de la normale a la surface dans la directionv, .
i

Définition 4.10:
Les Valeurs propres de l'opérateur de forme S d’une surface réguliere. en p sont définies

par les courbures principales de . au voisinage dex . Les vecteurs propres unitaire sont les
vecteurs principaux et vise vers sa.

Lemme 4.4.
Les courbures principalesk,_, et k

min ?

associées a une surface (variété 2D) sont les racines

de I’équation suivante:

¢, (%,9)g"" (x,y)=Tr(S)b,, (x,y)g"" (x,y)+det(S)=0 (4.80)

Ou v = (x, y) est une base, g, est la premiére forme fondamentale définie par:

¢ - (<8161>) @81
ou ov
b,, est la deuxieme forme fondamentale definie par :
b, = [<—8X ’N2>J (4.82)
Ouov

et ¢, est la troisieme forme fondamentale definie par :
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¢ :(<%,%>] (4.82)
’” oudv  ouov

g™ est la métrique inversedeg,,. g, b sont respectivement les déterminants deg,,, etb,, .
La premiere courbure principale k., correspond au changement maximal de la normale par

rapport a la surface et k. correspond au changement minimum donné par:

1 , 1 , b
Ko = —ETrace(bﬂ,v(x,y)gﬂ, (x,y))+\/(ETmce(bﬂﬂv(x,y)gﬂ» (x,y))j —g (4.83)

1 1 " b
K. = —ETmce(bM (x,y)g"" (x,y)) —\/(ETrace(bﬂ,v (x.y)g"" (x,y))] —g (4.84)

. 1/~ 5 72 72,72 72,72
0ub=E(]mlyy—1xy),g:1+lx+Iy,Z:,/1+Ix+]y

etbﬂ,v(X,y)g”’v(x,y):_ Axx Ay Ax} Ax Ay Axy Ax A,\:x Ax Ay
gz Ixy(1+1y2)+ WL, Iyy(1+1x2)+ Wl 1,

L’information utilisée pour calculer le descripteur est fournie par les deux courbures

o . e .
principales «, et «,, . Puisquex, 1 k. ,nous proposons d’écrire le descripteur de texture

min °

sous la forme :

K; = Kriax + Kﬁlin (485)
Ou encore :
K, = arctan (%) (4.86)
Kmin

Ou «, :Q — R" définit le descripteur de texture utilisé pour segmenter des régions avec

différents modéles de texture, Q correspond au domaine image.
On donne sur figure 4.8 un exemple de descripteur de texture (colonne b ) calculé dans le cas

d’une image de synthese et d’une image naturelle (colonne a ).
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- A — r
el =yl \ C ™ B i

- b
SR T Ml Ere— W

a) Images b) Descripteur de texture

Figure 4.8 : Exemple de calcul de descripteur de texture

Nous avons nos discripteurs de texture, nous pouvons maintenant calculer la distance de

Rényi.

3.3.4 La distance de Rényi
La distance de Rényi est maximisée entre les pdfs des régions a l'intérieures et a I’exterieures
de la courbe en évolution du CAG. Dans cette approche, nous considérons le descripteur de
texture k,comme une variable aléatoire de la pdf. Deux régions texturées peuvent étre

comparées afin de décider si elles appartiennent au méme objet en calculant une divergence

statistique donnée par celle de Rényi [150, 151], cette distance est donnée par :

Ey. =—log(Re) (4.87)

(S
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OuReest le coefficient de Rényi défini par [152] :

Re(Pys 2o ) = [ u (K020, ) P (K2, ) IR, (4.88)
]

Les pdfs p, et p,, liées a une observation & pour une région donnée €2 a un instant donné

t, sont définies a 1’aide du noyau de Parzen :

Pin (KTvZQ," ) = WQK@’(K‘T — K7 (x))dx
? ln (4.89)
Pum(’fr,)(gm)=—d I Ker(KT—KT(x))dx
!;ZQ’“‘ X ain,

Ainsi, en utilisant la dérivée eulérienne de E,, dans la directionde &, ona:

<%, > [ E(e) N ) (4.90)

Ou V, est la vélocité de Rényi donnée par :

VRe:pi’Z(KT’ZQ)p(IJ;tm(KTﬁ;(Q,\Q) IZ x _[Z dXJ
o 0\

lem  Po(%rza) (Ko (ke =x(s

& izg,\gdx P (%0 Hopa )\ Pl (% T,zg,\g) @
m Do (K Zog ) Ko, (167 =5
_ni[ izgdx Py (s 20 ) (—pm (%7 %a) JJKT
Ou(z,N) est le produit scalaire Euclidien.
Le modg¢le final est donné par :
o _ ey (4.91)

ot

Nous allons maintenant présenter les résultats obtenus sur des images texturées synthétiques

et naturelles et des images médicales.
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4. Les résultats

Nous commencons tout d’abord par des images de synthése ensuite naturelles avant de
terminer par des images médicales. Toutes ces expérimentations ont €té faites de maniére

supervisée et non supervisée.

4.1 Les données de syntheése

Pour cela, nous avons généré un trés grand nombre d’images, plusieurs centaines, combinant
de maniere aléatoire une quinzaine de textures différentes suivant des formes plus ou moins
complexes. Dans le cas de la segmentation supervisée, les deux textures présentes dans

I’image a segmenter €taient apprises depuis une image similaire a celle étudiée.

Les images sont de taille 256x256 codées sur 8bits représentant des objets texturés simples et

complexes (cf figures 4.9 a 4.10). Sur ces figures, nous avons le résultat de :
a) Notre méthode en rouge.

b) La méthode de Sagiv en vert [153].

c¢) La Méthode des Savelonas en bleu [154].

Dans tous les cas, le contour initial est en pointillé pour toutes les méthodes.

Cas supervisé

Nous constatons que visuellement nos résultats sont trés bon par rapport aux autres méthodes,
voire pour certains particulierement satisfaisants. Mais, afin de valider quantitativement ces

derniers, nous avons évualué les résultats de segmentation a 1’aide du F-mesure que nous

avons completé par le calcul du nombre d’itérations.
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Figure 4.9 : Segmentation supervisée d’images de synthéses composées de textures
totalement synthétiques et/ou de Brodatz.

Image Notre méthode Méthode de Sagiv Méthode Savelonas
F-mesure Nombre F-mesure Nombre F-mesure Nombre
d’itérations d’itérations d’itérations
Image 1 0.85 14 0.77 1600 0.79 1200
Image 2 0.84 15 0.74 1800 0.81 900
Image 3 0.81 13 0.74 2200 0.78 1300

Table 4.3 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation.

On constate que sur I’ensemble des images, notre méthode donne les meilleurs résultats au

regard de I’expertise, ceci quelque soit le contour initialisé. La table 4.3 confirme les résultats

qualitatifs. Le nombre d’itérations par notre approche reste inférieur a 15 itérations ce qui

n’est pas le cas pour les autres approches.
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Cas non supervisé

Nous cherchons a segmenter des images texturées sans avoir de texture de référence (cf figure

4.10).

Figure 4.10 : Segmentation non supervisée d’images de synthéses composées de textures totalement

synthétiques et/ou de Brodatz.

On constate que sur I’ensemble des images, notre méthode donne les meilleurs résultats au

regard de I’expertise, ceci quelque soit le contour initialisé. La table 4.4 confirme les résultats
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qualitatifs. Le nombre d’itérations reste faible pour notre méthode comparé aux autres

méthodes.
Image Notre méthode Méthode de Sagiv Méthode Savelonas
F-mesure Nombre F-mesure Nombre F-mesure Nombre
d’itérations d’itérations d’itérations
Image 1 0.80 17 0.72 1600 0.74 1600
Image 2 0.77 20 0.73 1800 0.75 1100
Image 3 0.76 19 0.71 2200 0.73 1300

Table 4.4 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation.

4.2 Les données réelles naturelles

Les images utilisées sont issues de la base de données de Berekely [155]. Sur les figures 4.11 a 4.13,

nous avons :

Le contour initialisé¢ en pointillés jaune et le résultat de la segmentation par notre méthode en

couleur rouge (cf figures a).

Le contour initialisé¢ en pointillés jaune et le résultat de la segmentation par Sagiv en vert (cf

figures b).

Le contour initialisé en pointillés jaune et le résultat de la segmentation par Savelonas en bleu

(cf figures c).
Notre déscripteur de texture (cf figures d).

Le descripteur de Sagiv (cf figures e) et le descripteur de Savelonas (cf figures f).
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Figure 4.13 : Segmentation non supervisée d’images naturelles

et comparaison des différents descripteurs

et comparaison des différents descripteurs.

On constate que sur ces images, notre méthode donne les meilleurs résultats visuels. La table

4.5 confirme les résultats qualitatifs. Le nombre d’itérations reste toujours tres faible pour

notre méthode comapré aux autres méthodes.
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Image Notre méthode Méthode de Sagiv Méthode Savelonas
F-mesure Nombre F-mesure Nombre F-mesure Nombre
d’itérations d’itérations d’itérations
Image 1 0.69 25 0.58 3000 0.60 1600
Image 2 0.70 30 0.56 3125 0.63 1100
Image 3 0.68 27 0.55 3200 0.61 1300

Table 4.5 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation.

4.3 Les données réelles médicales

Les images echographiques correspondent a deux séquences d’examen de 1’activité cardiaque
d’un patient agé de 57 ans de sexe masculin, ces examens ont été établit au CHR de Lyon. Le
volume d’images issu de cette acquisition est de taille 256x256 pour une durée de 120
secondes. Les images sont codées sur 12bits/pixel. Nous avons recherché la segmentation de
I’aorete pour analyser 1’activité cardiaque. Pour chacun de ces deux patients, nous avons
utilisé une base d’apprentissage constituée de 1200 formes obtenue par un expert (medecin).
Nous avons combiné le descripteur de texture avec I’a priori de forme ( descripteur de forme)
pour segmenter les images. Les résultats de la segmentation fournie par la méthode que nous
proposons sont comparés avec les résultats générés par Sagiv ef al [153] et Savelonas et al

[156] (cffigures 4.15a 4.17).

Sur ces figures (cf figures 4.14 a 4.18), nous avons :
- Enblanc les résultats de notre méthode.
- En vert la méthode de Sagiv.
- En bleu la méthode de Savelonas.

- L’initialisation pour I’ensemble des trois méthodes est arbtraire.
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t=80

t=100

t=90

t=110

Figure 4.14 : Segmentation d’une séquence d’images en vue pariétale pour un sujet pathologique. Chaque
image correspond au ceeur a un instant donné dans la séquence échocardiographique. Les temps sont donnés en

secondes.

t=85

t=105

Figure 4.15 : Segmentation d’une image en vue pariétale en utilisant la méthode de Sagiv.
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t=85 t=105

Figure 4.16 : Segmentation d’une image en vue pariétale en utilisant la méthode de Savelonas.

t=85 t=105

Figure 4.17 : Segmentation d’une image en vue pariétale en utilisant le descripteur de texture et 1’a priori de
forme pour notre méthode pour les mémes instants que Sagiv et Savelonas.

Nous avons réalisé une comparaison des durées de calculs pour les trois méthodes (cf table

4.6).

Méthode Colit de calcul
Notre méthode 260s
Méthode de Sagiv 547s
Méthode Savelonas 390s

Table 4.6 : Coflt des calculs des modéles de segmentation pour une image de taille 256x256, calculs
effectués sur Matlab 7.4 version Windows (PC P 4 (2, Mhz, 512Mocet RAM)
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Nous constatons que les performances de notre méthode dépassent les performances des
autres modeles (cf table 4.6). La qualité du nouveau descripteur de texture et 1’ a priori
de forme est déterminante pour 1’extraction ou la segmentation d’une forme précise dans le

cas de notre méthode.

Nous terminons en comparant notre méthode avec la verité terrain disponible dans la base de
données utilisée (cf figure 4.18). Nous complétons cette comparaison en ajoutant la table 4.7
qui indique les performances quantitatives pour notre méthode, la méthode de Sagiv et celle

de Savelonas.

Image a) Notre méthode b) verité-terrain

Image 1

Image 2

Image 3
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POWON B

Image 4

Figure 4.18 : Segmentation d’une image en vue apicale et comparaison avec la segmentation experte

a) Segmentation par notre méthode, b) Segmentation experte.

Image Dice | Nombre
Modele Erreur(F-mesure [’itérations
Image 1 Mod¢le de Sagiv 45,7%] 0.52 0.49 2200
Modele Savelonas 48% 0.49 0.43 1350
Notre modéle 9% | 073 | 075 60
Image 2 Modele de Sagiv 47,3 0.50 0.49 2400
Modele Savelonas 46% | 0.49 0.48 1420
Notre modéle 83% | 070 | 070 | 120
Image 3 Modéle de Sagiv 49,9 0.49 0.47 2310
Modéle Savelonas 48,3%] 0.46 0.45 1430
Notre modéle 8,5% 0.73 0.76 140
Image 4 Modéle de Sagiv 46,2 0.45 0.44 2410
Modele Savelonas 46% | 0.43 0.47 1510
Notre modele 9% 0.73 0.75 160

Table 4.7 : Evaluation quantitative des résultats de la segmentation.

Nous constatons aussi pour cet ensemble d’images que notre modele présente une

amélioration par rapport aux autres modeles de segmentation de texture.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propos¢ un nouveau cadre pour la segmentation des images par
contours actifs. Dans ce nouveau cadre le contour actif est représenté implicitement par une
fonction indicatrice dans le cadre des variations totales, ce qui nous permet d’obtenir un
minimiseur global unique pour le probléme de segmentation. Ce minimiseur est unique pour
un paramétre de calibrage considéré dans intervalle bien défini. Nous avons aussi proposé

d’unifier le cadre de la segmentation a I’aide des descripteurs statistiques.
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5. Conclusion génerale et perspectives

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés aux problémes de la segmentation d’images a
I’aide des contours actifs géométriques. La segmentation par CAG est entachée par les

problémes suivants :
-le choix de I’emplacement de la courbe initiale du CAG.
- Les fuites des contours.
- Le probleme des minimums locaux.
- Le mod¢le non global (non convexite)

- L’hétérogénéité des modeles des connaissances (contraste, texture, a priori de

forme,...) a intégrer dans le modele de segmentation.
- Et le cotit des calculs induit par la représentation implicite.
Pour apporter une réponse a ces problémes, nous avons :

Dans le chapitre deux, modifi¢ le descripteur contour en utilisant le filtrage par
diffusion anisotrope non linéaire et nous avons proposé de remplacer le descripteur
contour classique par un nouveau descripteur dynamique. Ce nouveau descripteur
contour a permis de combiner a la fois I’information locale et globale. Ce descripteur a
aidé le CAG a segmenter les images mémes lorsque les contours des objets sont
faiblement contrastés. Ce modéle a été appliqué a la segmentation de tumeur cérébrale.
Nos résultats comparés au CAG classique donnent, néanmoins des cotts de calculs

¢levés, mais la précision est bien meilleure.
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Dans le chapitre trois, nous avons intégré un descripteur de forme au modéle des
CAG basés contour et ou régions afin d’éviter le probleme d’initialisation et pour
diminuer les cofits de calculs. Pour cela, nous avons propos¢ un nouveau descripteur qui
donne la possibilit¢ a la fois de segmenter et de détecter la forme recherchée. Notre
démarche permet une modélisation générale des informations statistiques et

géométriques présentes dans I’image.

Enfin, dans le chapitre quatre, nous avons proposé un nouveau modele de
contour actif géométrique dans le cadre des variations totales. Dans ce nouveau cadre le
contour actif est défini implicitement a 1’aide d’une fonction indicatrice. Le nouveau
modele formulé implicitement dans ce nouveau cadre a permis au contour actif de se
libérer du probléme de I’emplacement initial du contour actif et ainsi obtenir une
solution globale unique pour un intervalle de parameétres de calibrage donnés. Ensuite,
nous avons proposé un descripteur de texture. Ce descripteur permet d’obtenir de
I’information texture qui va étre intégrée au descripteur statistique. Il existe plusieurs
descripteurs statistiques et nous avons proposé de regrouper, dans le cadre de la
segmentation des images, tous ces descripteurs en un seul. Ce dernier est ensuite utilisé

dans notre modéle de segmentation supervisée ou non.

Tous les résultats présentés dans cette thése ont été validés sur des données de syntheses et

des données réelles. Nous avons aussi comparé nos résultats avec les méthodes existantes en

se basant sur les critéres utilisés dans la littérature.

Les perspectives de ce travail concernent :

L’extension au mod¢le multiphasé

La formulation des descripteurs dans le cadre de la métrique infinitésimale
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L’interférence entre les différents descripteurs qui conduit parfois a des résultats de
segmentations incorrectes.

La modification de notre modele dans le cas des applications vidéo.
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Schéma numérique AOS
Le probleme de la segmentation par contour actif conduit a la résolution d’EDP avec

conditions de Neumann homogenes aux bords. L’équation d’évolution du contour actif est

donnée a chaque instant ¢ par :

%? = {kb (x, aQ)+U}K|V¢|— <Vk, (x, GQ),V¢ >, suer[O, +oo[

V—¢a—?:0,sur8§2 (5.1)
|V¢| on
¢(X70) = ¢0

On rappelle le schéma classique de discrétisation spatiale du terme de Ia

forme div(k, (x,0Q)V¢) . Ainsi, nous avons :

A A AR A
div(k, (x,0Q)V¢) =0, hy = |+, [ Ry —
(5.2)
b, 9., 4,9, b9, 4,4,
:k 1+, L] _k L] 1 ,j+k 1,]+ 1] _k 1) L]
bl R il R (VI b5 R

Les termes k, , et k | sont déterminés a ’aide d’une interpolation linéaire. Pour simplifier
it
2 2

les notations, nous utilisons une représentation vectorielle de notre fonction g par
concaténation des lignes. Désormais ¢ € R"*" avec N le nombre de lignes et M le nombre de
colonnes. Le centre de gravité d’un pixel quelconquei est associé a un noeud du maillage de

coordonnées X, . Ainsi, ¢’ correspond a une approximation de ¢(x i n) .

La discrétisation de I’équation d’évolution satisfaite par ¢ a 1’aide d’un schéma semi-

implicite s’exprime sous la forme :
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) )
| | | | n+l n+1

§r=g e T - 53

jEA

OuA( )demgne I’ensemble des voisins de i. Weickert et al. [129] proposent de remplacer la

N

moyenne arithmétique 5 par son expression harmonique. On obtient :

g =g e f7h T b (5.4

jeA() |V¢| h?
k, ) kb ;

Si |V =0ou (k,),, on pose: ¢ = ¢". On introduit I’écriture matricielle suivante :

¢n+l — ¢n +7 z A] (¢n )¢n+l (55)

=i (5.6)

0 sinon

Avec A ( ) I’ensemble des voisins deidans la directionx. Les composantes de la matrice

4, (¢”) sont déterminées de manicre analogue.

1 r -7 .
¢"" n’est donc pas déterminée directement.
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Weickert et al. [129] considérent le schéma AOS suivant :
n+l 1 n n
§ == 3 {1, -2e4(9)e (5.7)
2 le{x,y}
L’application d’un développement de Taylor montre que ces deux schémas différent d’une

quantité eno(z*). Le schéma AOS conduit a :

-1

20" = (1,204, (¢ ))l ¢ +(1,-204,(¢")) ¢ (5.8)
Posons pour/ €{x, y},Bl(¢”)=] d—27A1(¢”) Best une matrice a diagonale strictement

dominante et peut s’exprimer sous forme d’une matrice tridiagonale (modification de I’ordre
de numérotation des noeuds de la grille discrete) pour les deux directions. Les deux sous
systémes ainsi introduits peuvent étre résolus efficacement par 1’algorithme de Thomas [129]

que nous détaillons dans ce qui suit. L’équation (5.8) est donc résolue de la maniére suivante:

1. On résout le premier sous-systéme. (I 274, (¢" ))v”“ =¢"

2. On résout le second sous-systéme. (1 g~ 274, (¢” )) W' = g"

n+l n+l

3. ¢""' est obtenue a partir de la moyenne arithmétique dev"*"' et w

On constate une symétrie dans le traitement de la direction x et de la direction y . Les schémas
AOS séparent les axes d’é¢tude x et y et possédent la propriété d’additivité. Ils sont de plus,

inconditionnellement stables. Le schéma AOS appliqué induit la résolution de deux systémes

linéaires dont les matrices sont tridiagonales, a diagonale strictement dominante.

1. Stabilité du schéma numérique
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La matrice B, (¢"): 1,-274, (¢”) est une matrice a diagonale strictement dominante telle

que pour 1fixé, b,; >0pour tout iet b, ; >0 pour i. La somme des ¢léments de chaque ligne

de B, (¢”)est égale a 1. Posons, w = (1,...,1)’ eR,ona:

-1
BI(¢”)w:W:>w:BI(¢”) W:Q,(¢”)w (5.9)
Cela montre que la somme des ¢léments de chaque ligne de Q(¢” ) est égale a 1. On en conclut

finalement que :

Q(¢”):%Zl:Bfl(¢”):%ZQI(¢”) (5.10)

/

O possede la méme caractéristique, a savoir que la somme des €léments de chaque ligne est
¢gale a 1. Q(¢”)est constituée d’¢éléments positifs et tels que la somme des éléments de

chaque ligne est égale a 1.

n+l

La résolution de ¢"" = Q(¢”)¢” montre que chaque composante deg@”" est calculée a partir

d’une combinaison convexe de composantes de ¢” .

La stabilité¢ du systéme est donc assurée, quelque soit le choix du pas temporel. Pour un pas
spatial de 1, Weickert et al. [129] préconisent de prendre un pas temporel qui n’excede pas 5
et cela, pour préserver I’efficacité de 1’algorithme en particulier lorsque I’image présente des

artefacts.

2. Algorithme de Thomas
Comme le soulignent Weickert ef al. [129], I’algorithme de Thomas est le plus adapté a la

résolution de ce type de probléme. Le principe est succinctement développé dans ce qui suit.

Considérons le systéme linéaire suivant :
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Bu=d,,avec Be M, (R) définie par :

a B
noa P
oo B
B= (5.11)
ﬂN*Z
Yvz Oy P
Yna Oy

On procede dans une premiere étape a la décomposition LR de B Cette décomposition permet
d’exprimer B sous la forme d’un produit d’une matrice bi-diagonale inférieureL et d’une

matrice bi-diagonale supérieure R définie par :

1 m. K
m, r
I 1 2
L= et R=
11\;—1 1 My_y Ty
mN
on a alors :
Vk e {1,...,N—1},rk =L
ml - al
LRu=d, (5.12)
La second étape du raisonnement consiste a résoudre le systeme:
Ly=d, (5.13)

On obtient :
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{ yl :dul
Vk e {2,--->N} Ve=di =yl

La troisieme étape du raisonnement consiste a résoudre le systtme Ru =y et on obtient :

Vk c {1,---,N_1},uN_k — yN—k _ﬂN—kuN—k-H

My _

On peut dresser un bilan total du coit de calculs qui est linéaire:

1. La décomposition LR nécessite 2(N - 1) divisions/multiplicationset N — 1 soustractions.

2. Larésolution du systeme Ly = d nécessite N —1 multiplications et N —1 soustractions.
3. La résolution du systeme Ru = y nécessite N —1multiplications, N —1soustractions
et NV divisions.
Ainsi le colt total de la résolution du systéme est de3N —3 soustractions etSN —4 divisions

multiplications. Les lois de conservation hyperboliques permettent d’obtenir 1’expression du

gradient.
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Schéma dynamique
L'ensemble des domaines deR*n'a pas une structure d'espace vectoriel, il n'est donc pas

possible de dériver la fonctionnelle par rapport au domaine €2 ou par rapport au contour Q.
Les techniques de dérivation de domaines consistent a reporter les variations de domaines sur

des fonctions appartenant a un espace vectoriel. Une famille de transformations?7,
0<t<t,, est alors introduite pour faire évoluer la régionC2 ou le contourdQ en fonction
de t:

O(x)>Q(xt)  T,(Q)=0

TI(X):{GQ(X)—)(?Q(XJ) T, (0Q) =00 @D

Pour tout xeR?, 7, (x)eC' ([0, tﬁna,}) , le champs des vecteurs vitesse V correspondant a

T est définie par :

V(t,x)za];a—gx) VxeQ VO0<t<t,, (2.2)

Cette vitesse est considérée comme la direction de déformation. Nous obtenons ainsi une suite

de fonctionnelles, basées contour et basées régions. Pour le contour on a :

E(6Q(t))= [ K (x.0Q(t))da(x) (2.3)
oQ(1)
Pour les régions on a :
E(Q(1))= [ Kgon (x.2(1)) dx (2.4)
Q)
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Le schéma dynamique est donc ici directement introduit dans les fonctionnelles & minimiser.
Le contour actif évolue en fonction du paramétre d'évolution ¢ dans la fonctionnelle a
minimiser.

Théoréme de dérivation

Nous pouvons écrire un développement limité au premier ordre de la transformation7;, ce qui

donne :
r()=7,(0) + )
—a+%(q) -
ot
Donc :
v(£2(1)=2(0()-2H(@)
v(0.2(0))=Z5(@) =V 20

Notons que la dérivée de domaine de & (x,Q,V)dans la direction V , notée & (x,€2, V) est

donnée par :
v(ea()= 2 (0())=FH(@)
v (0,9(0)) :%(Q) _vy 27)

kK (x,Q,V)=lim k(x,Q(1))—k(x.Q)

t—0 t

Le théoreme suivant permet de calculer la dérivée Eulérienne d'une fonctionnelle en fonction

d'autres dérivées.

178



10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

Annexe B

Théoréme 2.1.

La dérivée Eulérienne de la fonctionnelle E(Q)= Ik(x,Q)dx dans la direction du champ de

Q

vecteurs V est donnée par :

K (x,Q.V)=lim k(x,Q(1))—k(x.Q)

t—0 t

Ouk (x,Q,V)est la dérivée de domaine de k(x,Q2) dans la directionV, N est la normale

unitaire intérieure a 0Q2 et s son abscisse curviligne.

Ce théoréme va nous permettre de calculer les dérivées Eulériennes de termes basés régions,
en convertissant des intégrales de régions en intégrales de contour, ce qui permet d'obtenir

facilement 1'équation d'évolution du contour actif.

Dérivation de termes basés contour et basés régions

Nous allons étudier la dérivation d'un terme basé contour puis d'un terme basé régions dans le
cas ou le descripteur est indépendant de la région et dans le cas ou il en dépend. Dans la suite,
nous allons définir des critéres contours et régions dont la dérivée dite de forme peut s'écrire

comme :

dE(Q,V)=A[ VNds = A(N,V)

0Q

(2.8)

LZ

Le domaine Q) apparait comme le gradient au sens L° de I’energie. Dans une approche de
descente de gradient, il convient de choisir la plus grande pente, ce qui revient a prendre
comme déformation du contour:

V=-AN (2.9)
De cette fagon nous obtenons I'équation d'évolution du contour actif qui permet de faire

avancer le contour vers la région Q correspondant au minimum de la fonctionnelle £ :
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8C(s,t)

=-AN 2.10
5 (2.10)

Dérivation d'un terme basé contour

Considérons un terme basé contour que I'on écrit sous la forme :

E(C)= [ k(x,0Q)da(x) (2.11)

oQ

Considérons le cas particulier outk (x)=k(x,0Q). La dérivée eulérienne de la fonctionnelle

E(0Q)= J k(x,0Q)da(x) dans la direction V est donnée par :

oQ

dE(6Q,V) = [ (Vk(x,6Q) N —k(x)x)(VN)da(x) (2.12)

oQ
avec N la normale intérieure au contour, xla courbure moyenne dedQet sson abscisse
curviligne. A partir de cette dérivée Eulérienne, nous pouvons calculer la vitesse d'évolution
du contour actif qui fera évoluer la courbe vers un minimum de £. Comme expliqué a
I’équation (2.12), nous choisissons une vitesse de facon a ce que la dérivée du critére soit

négative. Nous obtenons la vitesse suivante :
V =(k(0Q(t))x —Vk(6Q(t))N) N (2.13)

Ce qui donne pour I'équation d'évolution du contour actif :

alee() _ {k(x,0Q) k-~ Vk(x,0Q) N} N

ot (2.14)

oQ(1=0) =00,

Dérivation d'un terme basé régions dont le descripteur dépend de la région

Un terme basé régions a double dépendance est l'intégrale sur une région d'un descripteur

dépendant lui-méme de la région. Il s'écrit :
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E(Q)=[k(x,Q)dx (2.15)

Q

Avec k(x,Q)le descripteur dépendant de la région.

Nous calculons la dérivée Eulérienne du critére (2.15) dans le cas d'un descripteur fonction de

la moyenne de l'intensité de la région, pour illustrer la méthode de dérivation. Le descripteur

k(x,Q)est de la forme :
k(x,Q)=p(I1(x)-u(Q)) (2.16)

avec ¢(r) une fonction positive de classe C'(R), paire et croissante sur R*. La moyenne

4 est définie par :
1
u(Q)=—/\1(x)dx
(@)= 1)
La fonctionnelle a minimiser s'écrit alors :
E(Q)=[p(1(x)-u(Q))dx (2.17)

Q
Un telle fonctionnelle cherche a segmenter une région qui est homogene puisque l'on cherche
a minimiser la distance a la moyenne de la région. Pour calculer la dérivée du critere (2.17),
nous allons utiliser le théoréme 2.1. Il sera nécessaire d'appliquer plusieurs fois ce théoreme
de facon récursive afin d'obtenir uniquement des intégrales de contour. Nous appliquons une

premiéere fois ce théoreme a la fonctionnelle (2.17) et nous obtenons la formule suivante :
dE(Q,V)= igp' (I(X)—y(Q),V)dx—éLgol (1(p)-u(Q))(VN)da(x)  (2.18)
La dérivée de domaine peut se décomposer en :
# (1) -1(2). V) = ~2(. V) (1(x) () 2.19)
avec ¢ (r)la dérivée de ¢ par rapport a 7. Il nous faut donc calculer la dérivée Eulérienne de

,u(Q) dans la direction V . Nous pouvons écrire la fonction p de la fagon suivante :
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Avec :

Calculons la dérivée Eulérienne de la fonction f sans la direction V :

& (@V)=d6,(21) L (G,.6,)+ a6, (2.7)L(G,6,)

1 2

Les dérivées partielles de f par rapport & G, etG,sont :

g _1_1
oG, G, |9
I(x)dx
o _ G _i ) _H(Q)
oG, G, Qf Q|

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

Nous devons maintenant calculer les dérivées eulériennes de G, etG,dans la directionV .

Nous appliquons a nouveau le théoréme 2.1. La dérivée Eulérienne de G,dans la direction

V vaut :

dE(QV)= [T (x,Q,V)dx~ [ I(x,p)(VN)dp

Q 0Q

(2.27)

1 (x) est constante par rapport a tdonc [ '(x, Q,V) . Donc la dérivée Eulérienne de G est :
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dG,(Q,V)=—[I1(x,p)(VN)dp (2.28)

o0

De méme, nous calculons la dérivée Eulérienne de G, dans la direction V :

dG,(Q.7)=[I'(x,Q,V)dx~ [ (VN)dp (2.29)

Q o
avec 1(x)) la fonction constante 1 donc sa dérivée est nulle. La dérivée de G, se réduit donc
a:

dG,(Q,V)==[ (VN)dp (2.30)

oQ

Ensuite en regroupant et , nous avons la dérivée eulérienne de ,u(Q) dans la direction V :

d (V)= -ﬁ [ 1(s)(VN)dp + ”|S|2) [ (Vi) dp
o0 o0 231)

Finalement en injectant la dérivée de domaine de ¢@et la dérivée Eulérienne de u dans

'équation (2.31), nous obtenons :

dE(Q,V) = j( | %(VN)@}D' (1(x)-u(Q))dx— [ p(1(p)—1(Q))(VN)dp (2.32)
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Le critére F-mesure et le coefficient Dice
Le critére F-mesure est donné par :

2PR
F(P,R)= 3.1
(P.R)=—5— (3.1
Ou P est un descripteur mesurant la précision d’une segmentation effectuée :
#HSAM
P= —( ) (3.2)
#S

Et R est un descripteur de rappel mesurant la cohérence vis-a-vis d’une segmentation de

référence :

R :M (3.3)
#M

#(S)et#(M ) sont les nombres de pixels des contours respectivement de la surface S segmentée

et de la surface M de référence.

#(S nM)indique le nombre de pixels appartenant aux contours segmentés et aux contours de

référence( segmentation réalisée par I’expert). Le F-mesure est une moyenne harmonique de
la précision et du rappel. Le F-mesure donne une évaluation qualitative de la qualité des

contours par rapport a une référence.
Le coefficient Dice est calculé par :

2#(S M)

Dice(S,M) = HS T+ EM

(3.4)

Le coefficient de Dice permet d’avoir une information sur le recouvrement entre les airs

segmentés et les airs des objets de référence.
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Résumé : Le développement des méthodes mathématiques dans le domaine de la vision par ordinateur couvre
d’ailleurs un large éventail de champs d’investigations ; les problémes inverses, la reconstruction d’images, la
compression d’images, I'atténuation du bruit et la segmentation d’images. Dans le cadre de cette these, nous
avons développé une méthode de Segmentation globale par contour actif géométrique et a priori de forme.
Pour cela, nous proposons un nouveau cadre variationnel pour la résolution du probléme de segmentation qui
permet de transformer le probléme non convexe (le minimiseur est local) en un probléme convexe (le
minimiseur est global). A partir du cadre d’ensemble de niveaux nous avons défini un nouveau cadre de fonction
caractéristique (characteristic function). Nous avons montré que le minimiseur global dans ce cadre est unique.
Nous avons aussi introduit une nouvelle définition du cadre de fonction caractéristique. Cette nouvelle définition
permet d’inclure tous les autres modeles des contours actifs. Enfin, nous avons unifié les descripteurs
probabilistes (Kullback Leibler, Bhattachryya et Hellinger) dans un unique descripteur probabiliste. Dans ce
travail, nous avons a chaque fois testé et validé nos modéles sur des données de synthese et réelles, que nous
avons comparé avec les méthodes récentes présentes dans la littérature. Cette comparaison objective est faite a
partir des critéres classiques existants

Mots clés : segmentation, contours actif, ensemble de niveaux, fonction indicatrice, variation totale.

Abstract: The development of the mathematical methods in Computer vision covers a large range of fields of
investigations; the inverse problems, the image reconstruction, the compression of images, attenuation of the
noise and the image segmentation. Within the framework of this thesis, we developed a Globally Segmentation
based Active Contours segmentation method with shape prior. We propose a new variational framework for
to solve the segmentation problem witch allow transforming the non convex problem to convex problem. From
the overall level-set framework, we defined a new framework based on characteristic function. We also
introduced a new definition of the characteristic framework of function. This framework, is not that an
extension of the overall framework of levels where the most important properties are preserved. This new
definition makes it possible to include all the other models of active contours. Finally, we have unified
probabilistic descriptor (Kullback Leibler, Bhattachryya and Hellinger) as unique descriptor. We have test our
models on synthetic and real data and we have compared with recent methods. The objective comparisons have
been made using classical criterion.

Index terms : segmentation, active contours, level set, indicatrice function, totale variation.
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