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Introduction Générale

Le traitement d’images est un domaine trés vaste qui voit son début en 1920. Il a connait un
grand développement depuis quelques dizaines d’années (1960 avec le développement des
ordinateurs) .On designe par traitement d'images l'ensemble des techniques permettant de
modifier une image afin d'améliorer ou d'extraire des informations, a I’heure actuelle il n’existe
que peu de domaines ou le traitement soit totalement absent. Il joue un réle important dans de
nombreux domaines tel que :

Dans I’industrie, il est couramment intégré dans des processus de contrdle de chaines de
production. En robotique, certaines machines sont maintenant dotées de véritable systéme de
vision artificielle qui guide leurs manipulations, leurs mouvements leurs déplacements. Le
traitement d’image est également de plus en plus utilisé en médecine comme une aide dans le
diagnostic de pathologie. Elle est utilisée en imagerie médicale afin danalyser et de quantifier les
différentes structures anatomiques présentes dans les images. Ou ’opération la plus importante
dans la chaine de traitement d’images est la segmentation, car elle est située a ’articulation
entre le traitement et I’analyse des images. C’est une étape primordiale en traitement d'image,
Son objectif consiste a partitionner I’image en sous-ensembles ou régions homogeénes de sorte

que I’intersection entre ses sous-ensembles soit vide et leur union constitue 1’image initiale.

De plus, Il existe diverses méthodes ont été proposées dans la littérature, Cette diversité est en
rapport avec le type d’image a traiter, sa complexité en termes de forme, de texture et de ’espace
de représentation ainsi que la nature de bruit qu’elle renferme. Ou il y’a des méthodes qui
déterminent les régions dans l'image et d’autres qui cherchent a déterminer les fronticres
(contours) de ces derniers. Les approches de segmentation par région agissent en partitionnant
I’image en un ensemble de régions, Chaque région va définir un ou plusieurs objets connexes.
Cependant, ces approches ont tendance a déformer les frontieres naturelles des objets. Alors les
meilleurs résultats de segmentation sont obtenus en faisant coopérer des méthodes distinctes. La
coopération est une approche plus efficace, car les inconvénients d’'une méthode peuvent étre

surpassés par les avantages d’une autre méthode.

Pour cela, nous avons proposés deux méthode de coopération région-contour la premiere est
une coopération séquentielle (détection de contour suivi d’'une méthode de détection de région)
et la deuxieme est une coopération des résultats, et pour améliorer notre segmentation nous

avons adopté sur la technique de la fusion afin d’obtenir un meilleur résultat.
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1. Contexte du projet et problématique

Le probléme de la segmentation d’image est un cas particulier du probleme de partitionnement et
d’extraction des données. Elle peut étre exprimée sous la forme générale d’un probléme

d’optimisation.

Jusqu’a ce jour, il n’existe pas de méthode universelle de segmentation d’images. Toute
technique n’est efficace que pour un type d’images donné, pour un type d’applications donné et
dans un contexte informatique donné. En raison de ces contraintes, plusieurs stratégies de

Segmentation ont été proposées.

2. Motivations

La segmentation d’image est une étape essentielle dans le processus de traitement d’image ,et
I’interprétation des résultats .En imagerie médicale, la segmentation est une étape primordiale
qui consiste a extraire, a partir de I'image, un ou plusieurs régions formant la zone d'intérét. La
caractérisation de la qualité d’une approche de segmentation est de plus en plus un défi
persistant. Pour un bon diagnostic et une prise décision, nous proposant une nouvelle méthode de
segmentation basée sur la fusion du deux approche de coopération (séquentielle et par résultats).
Ces deux méthode sont étudiés individuellement et de facon combinatoire pour I’amélioration et

I’augmentation de la visualisation des images.

3. Objectifs

Plusieurs travaux sont dirigés vers la segmentation par contours ou par régions et afin
d’améliorer les résultats de segmentation, la nouvelle méthode de coopération région-contour a

été proposé.

Dans notre travail nous avons développé un systéme visant a offrir plusieurs fonctionnalités,

peuvent étre énuméreés comme suit :

Une segmentation par approche contours.

— Une segmentation par approche régions.
— Une segmentation par coopération contours- régions de type séquentielle.
— Une segmentation par coopération des resultats.

— Une fusion des résultats obtenus par les deux types de coopération.
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4. Contenu du mémoire

Ce manuscrit est organise comme suit : une introduction générale, trois chapitres qui nous
permettront de présenter les différents aspects de notre travail, et une conclusion avec des

perspectives.

Le premier chapitre intitulé : « Généralités sur la segmentation » : présente un état de
I’art de la segmentation d’image et ces différentes approches, soit par approche contour ou par
région ou par approche coopérative avec les limites de chaque approche.

Le deuxiéme chapitre intitulé « Conception de systéme » consacré a la présentation de

I’architecture de notre systéme avec une description détaillé de différentes étapes.

Le troisieme chapitre intitulé «Implémentation et résultats » présente I’implémentation sous
MATLAB de différentes méthodes de notre application avec quelque résultats expérimentaux
obtenus.

Finalement, nous terminons ce travail par une conclusion genérale avec quelques perspectives.
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Chapitre 1 : généralités sur la segmentation

1. Introduction

La segmentation d’images est un vaste sujet d’étude. Elle fait partie des grands themes de
recherches .Dans ce premier chapitre, nous présentons dans un premier temps la notion d'image
qui correspond au support sur lequel nous avons travaillé. Puis, dans un deuxieme temps, nous
allons vers La segmentation d'image qui est une étape importante dans le processus de traitement
d’images. Elle constitue le ceeur de tout systéme de vision .Donc on va présenter la segmentation
sous ses deux approche les plus connus :

L’approche par frontiéres (contours) et I’approche par régions. De nombreuses méthodes ont été
proposées ,il est impossible de les citer toutes. D’autre part, la complémentarité de ces approches

a suscité le développement d’une technique de coopération.

2. Notions

Avant de présenter les méthodes et les techniques utilisées pour résoudre le probléme de
segmentation, il est utile de bien définir I’ensemble et le type de données sur le quel nous allons
travailler. Ou il n’y a pas une seule définition unanime et fixe pour définir I’image. Pour ce faire

voici quelques définitions trés populaires liées a I’image :

2.1 Définition d’'une image
L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, la sculpture, le

dessin, la photographie, le film ... , etc.

C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui, aprés 1’affichage sur 1’écran, ont une
signification pour I’ceil humain. Elle peut étre décrite sous la forme d’une fonction (x, y) de
brillance analogique continue, définie dans un domaine borné, tel que xet ysont les coordonnées
spatiales d’un point de I’image et Iest une fonction d’intensité lumineuse et de couleur. Pour

cela, I’'image est inexploitable par la machine, ce qui nécessite sa numérisation. [1]

Selon [2], Une image est définie comme étant la reproduction exacte ou la reproduction
analogique d’une scéne réelle, elle est aussi désignée comme une scéne tridimensionnelle sur un
support en deux dimensions. Elle contient en point, I’intensité¢ lumineuse pergue par une caméra

Ou autre capteur (scanner, appareil photo, satellite...etc.)[2]
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2.2 Image numérique

Contrairement aux images obtenues a l'aide d'un appareil photo, ou dessinées sur un papier, les
images manipulées par un ordinateur sont numeériques (représentées par une série de bits). [3]
L’image numérique est I’image dans la surface est divisée en éléments de Tailles fixes appelées
cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou une couleur prélevée
a son I’emplacement correspondant. La numérisation d’une image est I’opération de conversion
de celle-ci de son état Analogiqgue en une numérique représentée par une matrice
bidimensionnelle de valeur numérique f(x,y).[4] Comme la montre la figure (1.1) ou

X,y : coordonnées cartésiennes d'un point de I'image.

f(X, y) : niveau d’intensité.

140144 147 140 [140[155[179 175
144152140147 [140/[148[167 179
152155136167 (163162 (152172
168[145(156[160[152/[155[136 (160
162148156148 [140/[136[147 162
147167 [140[155[155[140(136 (162
136156123167 (162144140147

1148(155(136[155[152/[147 (147 (136

Figure 1.1 : Représentation d’une image numérique [4]

2.3 Types d’images

on peut distingué les types suivants :

a) Image binaire : sont les images les plus simples. Bichromes (dont les pixels ne peuvent avoir
que les valeurs 0 et 1) .Le O correspond a un pixel noir et 1 a un pixel blanc. Donc Le niveau de
gris est codeé sur un seul bit. [3]

b) Image en niveaux de gris : en général, les images en niveaux de gris sont des images de
profondeur 8 bits, donc chaque pixel peut prendre ’'une des valeurs de I’intervalle [0 ... 255], ou
la valeur O représente la brillance minimale (le noir) et 255 la brillance maximale (le blanc). Ce
type d’image est utilisé pour reproduire des photos en noir et blanc ou du texte. Dans plusieurs
applications professionnelles de photographie et d’impression ainsi qu’en médecine et
astronomie.

Généralement 8 bits par pixel n'est pas suffisant, pour cela il existe d’autres types d’images en
niveaux de gris de profondeur 12, 14 ou 16 bits. [6]

c) Image couleur : L’espace couleur est basé sur la synthése additive des couleurs, c’est-a-dire

que le mélange entre différentes couleurs donne une nouvelle couleur. La plupart des images
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couleurs sont basées sur trois couleurs primaires : Rouge, Vert et Bleu (RVB) (RGB en anglais),
et utilisent typiquement 8 bits pour chaque composante de couleur, donc chaque pixel nécessite
3 = 8 = 24 bits pour coder les trois composantes, et chaque composante de couleur peut prendre

I’une des valeurs de I’intervalle [0 ... 255].

La conversion d’une image RVB en niveaux de gris possible selon plusieurs méthodes, la plus

simple est de faire : gris = (bleu+vert+rouge)/3
c’est équivalent d’affecter la couleur gris a chacune des trois composantes RVB. [5]

d) Image a valeurs réelles : Pour certains calculs sur les images, le résultat peut ne pas étre
entier, il est donc préférable de définir I’image de départ et I’image résultat comme des images a
valeurs réelles. D’une maniére générale , une image a valeurs réelle est telle que le niveau de gris
est un réel compris entre 0.0 et 1.0. On a dans ce cas pour une image a niveaux de gris : p(i, j) €
[0.0, 1.0]. Pour une image couleur, la relation devient pR(i, j) € [0.0, 1.0], pV (i, j) € [0.0, 1.0],
pB(i, j) € [0.0, 1.0]. [6]

3. Chaine de traitement d'images

Le traitement d'images regroupe I'ensemble des processus visant a Améliorer les caractéristiques
d'une image [4].Le processus de traitement d’image organisé sous (se décompose en) plusieurs

étapes, la figure suivante présente la chaine de traitement d’images. [7]

Interprétation
k cIp

Segmentation

Pré traitmant

¢ Acquisition

Figure 1.2 : Chaine de traitement d'images [7]

- Acquisition d’une scéne (image) : permet de discrétiser I’image réelle afin d’étre traitée
par I’ordinateur.

- Prétraitement : permet d’améliorer la qualité de I’image acquise.
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- Segmentation : La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une
partition de I’image observée en un certain nombre de région.
- Interprétation : consiste a étiqueter les régions détectées dans 1’étape de segmentation.
[5]
Dans notre travaille on s’intéresse a la phase de segmentation. Alors qu’entend-on par la

segmentation ?

4. Segmentation d’'image

Il n’est pas facile de trouver une seule définition de la segmentation car cette tache est souvent

Confondue avec la classification ou I’étiquetage. Voici quelques définitions de la segmentation

4.1 Définition de la segmentation

"La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de I'image A
en sous-ensembles Ri, appelés régions tels qu’aucune région ne soit vide, l'intersection entre
deux régions soit vide et I'ensemble des régions recouvre toute lI'image. Une région est définie
comme un ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les différencient des

pixels des régions voisines.” [8]

Figure 1.3 : Exemple de segmentation d’une image. [1]
La segmentation est considérée comme une étape de traitement, bas niveau de I'image.

Elle consiste a partitionner 1’ensemble des pixels de I'image en différents groupes et chaque
groupe est supposé correspondre a un “objet” de I’image .C'est une étape importante pour
I’extraction des informations qualitatives de I’image. Elle consiste aussi a découper une certaine

image en un certain nombre de régions disjointes ayant une homogénéité selon un critere
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prédéfini (niveau de gris, la couleur, la texture ...) et il existe de trés nombreuses approches

permettant ce découpage [9].

4.2 Le choix d'une technique de segmentation

Le choix d’une technique de segmentation est lié aux suivants :

La nature de I’image (éclairage, contours, texture, etc).
Aux opérations en aval de la segmentation (compression, reconnaissance des formes,

Mesures, etc).

Aux primitives a extraire (droites, régions, textures, etc).
Aux contraintes d’exploitation (temps réel, espace mémoire, etc).

les conditions d’acquisition (bruit). [7]

4.3 Buts de la segmentation

La segmentation d’image a pour but de :

Fournir des régions homogénes (selon un critere donne).
Extraire les entités d’une image.

Pour y appliquer un traitement spécifique.

Délimiter (localiser) de maniere précise les contours des régions.
L’étude et I’interprétation des structures anatomiques.

Reduction de bruit . [7]

5. Approches de segmentation

Plusieurs méthodes été développées pour la segmentation d’images, selon le domaine

d’application. Ces méthodes s’intégre généralement dans trois approches principales : approche

par contours (La discontinuité), approche par régions (la similitude), et approche coopérative.

[10]

Alors Nous avons essayé de proposer une classification de ces méethodes selon la figure (1.4)

suivant :
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—»l Division Fusion
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Seéquentielle

Coopération
des Résultats
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Figure 1.4 : Approches de segmentation d’images .

Dans ce qui suit, on va présenter une description de ces différentes approches :

5.1 Approches contour

Un contour est un ensemble des points d'une image numérique qui correspond a un Changement

brutal de I'intensité lumineuse. [1]

Les méthodes basées sur les contours sont parmi les méthodes les plus classiques en

segmentation d’images. L’approche contour consiste a identifier les changements entre les

régions. En général, un élément du contour est un point de I'image appartenant a la frontiere

entre deux ou plusieurs objets ayant des niveaux de gris différents (région). En effet, une

frontiere est définie comme étant un endroit de I'image ou la transition en niveaux de gris est

assez importante. Ces frontieres constituent le contour des objets. [11]

On peut distingue trois types de contours simples :

Marche d’escalier : le contour est net .

Rampe : le contour est plus flou.

Toit : est une ligne sur un fond uniforme.
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Toit Tampe escalier

Figure 1.5 : Modéles de contour. [11]

5.1.1 Le processus de détection de contour

Classiquement, le processus de détection de contours suive les étapes suivantes :

Réduction
des contours

Figure 1.6 : Processus classique de détection de contours. [1]

-La mise en évidence des contours : permet de marquer les contours. Cela peut se faire par
exemple, par une différenciation de I’image.

- La réduction des contours : consiste a réduire 1I’épaisseur du contour a un seul pixel car la
définition d'un contour n'est pas uniquement subordonnée au dépassement d'un seuil mais
dépend des voisins.

- La binarisation des contours :elle permet d’obtenir une image contours binaire. La
binarisation est une étape clef. Elle définit quels sont les contours que 1’on considére comme

importants et quels sont ceux que 1’on rejette.

- La description des contours : consiste a organiser les points de contours en structures simples

(segments de droites, arcs de cercles...) et a séparer les contours fermés détectés. [1]

Nous présentons dans ce qui suit les différentes méthodes utilisées pour la détection des

contours. Pour ces derniéres, trois familles de méthodes sont distinguées :
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5.1.2 Les méthodes d’approche contour

Segmentation par approche

contour
( Methodes ] Methodes 1 ( Methodes ]
dérivatives déformables analvtiques
v ¥ ¥ v ¥ v
Gradient L'aplacien Contours Ensembles de Canny Deriche
actifs niveaux

Figure 1.7 : Méthodes de segmentation par approche contour.

A. Les méthodes dérivatives
Les méthodes dérivatives sont les plus utilisées pour détecter les transitions d’intensité. Elles
consistent a calculer la dérivée (Premiére et deuxiéme dérivé) en chaque point de ’image afin de

mettre en évidence les variations en niveau de gris [12].

Ces méthodes sont trés faciles a I’implémentation ainsi que leur temps de calcul est court, et leur
résultat satisfaisant pour des images non bruitées. Leur inconvénient principal est qu’elles sont
tres sensibles au bruit. [7] Globalement, elles peuvent étre classées en deux grandes catégories :

I’approche Gradient et I’approche Laplacien .

1. L’approche Gradient
Ce détecteur se base sur la premiére dérivée de I’image | en chacun de ces points dans les deux
directions horizontale et verticale. Un point de contours aura une amplitude A (i,j) et une
direction Dir (i,j) [13]

T = LG 2= 1,6 L)
A(i,j)=\/ (LG ) * L.(6, ) + (I, @) * L, (6 ). (1.2)
Dir (i j)=arctg (1 (i, /)/1x (i, /))- (L3)

La détermination des points contours est ramenée dans un premier temps a la recherche de filtre
linéaire permettant d’estimer le gradient en chaque point.
Il existe nombreux opérateurs qui sont apparus dans la littérature parmi lesquels nous pouvons

citer les masques de Sobel, Prewit, Robert ....etc. . [13]
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2. L’approche Laplacien
Le détecteur de contour de type laplacien se base sur la dérivée seconde de I’image. 11 est définit

par :

a2= 2y 5 (L.4)
5x% = §y?

Le Laplacien (contrairement au gradient), permet d’obtenir des contours fermés et d’un pixel

d’épaisseur, par contre il a I’inconvénient d’étre plus sensible au bruit que le gradient. il est

déterminé en chaque point de I’image par filtrage linéaire. Alors Les points contours sont

assimilés au passage par zéro du Laplacien. [9]

L’opérateur Laplacien peut s’écrire sous la forme suivante :

A, y)=fx+1,y)+fx—1y)+fix,y+ )+ fix,y—1) - 4f(x,y) (1.5)

Ces deux approches (Approche Gradient et Laplacien) semblent inefficaces, si I’amplitude du

gradient aux points de contours varie fortement selon les parties de I’image. Il n’existe pas de
seuil S permettant la sélection des points contour sans sélectionner ceux dus au bruit. Et Etant

que Le Laplacien s‘agit d'une méthode dérivative alors il augmente le bruit présent dans I'image.
[13]

3. Les limites de I’approche dérivatives
Les limites principales des méthodes dérivatives sont les suivants :
- Les contours extraits ne correspondent pas souvent aux contours des objets;
- Les méthodes citées utilisent I’information locale définie autour d’un voisinage etil n’y a
pas d’information globale;
- Le processus de fermeture des contours produit parfois des discontinuités et génére
donc des lacunes dans ’image;

- Il est souvent difficile d’identifier et de classer les contours parasites. [14]
B. Les méthodes analytiques

1. Approche de Canny
Le detecteur de contour de Canny [1986] est le plus utilise. Il est basé sur les trois critéres
suivantes
1. Une bonne détection : I'opérateur donne une réponse au voisinage d'un contour.
2. Une bonne localisation : optimisation de la précision avec laquelle le contour est détecté.
3. Unicité de la réponse : le contour doit provoquer une réponse unique de I'opérateur.

La solution qui verifie ces trois criteres, proposée par Canny est la suivante [15]:
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f(x) = ae*sin+aye® cos+aze ™" sin+aze”* cos(wx). (1.6)

Les coefficients ai , w sont déterminés a partir de la taille du filtre. Le paramétre est un
Paramétre de grande importance que nous retrouverons dans tous les autres filtres dérivé de
I’approche de Canny. C’est un parametre d’échelle qui indique en-deca de quelle distance

deux contours parall¢les seront confondus en un seul. Canny montre que la dérivée d’une

Gaussienne est une bonne approximation de son filtre. [16]

2. Approche de Deriche
Au filtre de Canny, nous préférons souvent le détecteur de Deriche [17],qui répond exactement
aux mémes critéres de qualité que celui de Canny, mais qui posséde une réponse impulsionelle
finie. Donc Il a pu étre synthétisé de facon récursive particulierement efficace. Le filtre de

Deriche peut exprimé en générale sous la forme :
f(x) = —ce™™ sin(wx). 1.7)

a,w, etc sont des réels positifs. [18]

C. Les méthodes déformables
Les algorithmes de segmentation qui utilises les modéles déformables ont 1’avantage, de fournir
des contours ou surfaces fermés, parmi ces méthodes, on trouve les contours actifs et les

ensembles de niveaux. [1]

Les modéles déformables qui introduits par Kass [19] sont aussi connus sous les noms de «
snakes » ou « contours actifs ».

Le but principal des contours actifs est de détecter des objets dans une image en utilisant les
techniques d’évolution de courbes. Le principal idée est de partir d’une courbe initiale, qui est
généralement un carré ou un cercle, et de la déformer jusqu’a obtenir le contour de 1’objet.

En effet, celui-ci présente quelques inconvénients tels que la sensibilité a I'initialisation, au bruit,

et le réglage difficile de ses différents parameétres.[19]

1. Les contours actifs
Un contour actif (souvent nommé Snake) est une structure dynamique constituée d'une série de
points, que 1’on va déplacer pour leur faire épouser une forme d'un objet d'intérét, sous I’action
de plusieurs forces [10] (voir la figurel.8 ). Il s'agit d'une technique d'extraction de données
introduite par KassetWitkinen 1987 [19] . Elle est utilisée en segmentation d'images par approche

contour.[20]
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= Une énergie interne E_interne permettant de régulariser le contour

= Une énergie potentielle E_image liée a I’image dont 1’objectif est de plaquer la courbe

sur le contour a détecter.

= Une énergie externe E_externe introduite par I’utilisateur pour traduire les contraintes
spéecifiques du probléme posé.
Ces forces permettent au contour actif d’évoluer pour rechercher la position d’énergie minimale

qui sera ainsi un compromis entre les diverses contraintes du probléme.

y m— e\ |1 BN G

— OUrbe a I'mstant t

L-Coulhe a I’'instant t+1

bjet a détecter

Figure 1.8 :Principe de contour actif .[21]

Le contour est représenté par une courbe (ouverte ou fermée) C = v(s, t),paramétrée par
I’abscisse curviligne s tel que S € [0,1] et t représente le temps. Le processus de déformation
est 1ié¢ a la minimisation d’une fonctionnelle d’énergie, notée E.

Ou I’énergie totale du contour C s’exprime sous la forme :

E(c) = fol ((Einterne (U(s)) + Eimage (U(s)) + Eexterne (U(s))) ds (1.8)

Figure 1.9 : Segmentation par contours actifs. [21]
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2. Les ensembles de niveaux
Les ensembles de Niveaux (Level Sets), c’est une méthode introduite par « Stanley Osheret
James A., Sethianen1988 » , représente une variante des contours actifs. lls permettent de pallier
au probléme de changements de topologie. Par exemple, un contour simple peut évoluer en deux
contours séparés, comme deux contours séparés peuvent fusionner (voir la figure 1.10). De plus,
son extension aux dimensions supérieures est aisée (exemple : passage au 3D (voir la figure
1.11)) [10]
La fonction level-set &(x, y, t) permet I’évolution du contour au cours du temps. Elle est
habituellement égale a la distance euclidienne signée entre le point (X, y) et la courbe (contour)
C(t). Cette fonction a les propriétés suivantes : [23]

- d(x,y, 1)>0si (X, y) est a l'extérieur de la courbe.

- @(x,y, 1)<0si (X, y) esta l'intérieur de la courbe.

- @(x, Yy, 1)=0si (X, y) est sur la courbe.
Telle que la courbe est déefinie comme: C(t)= {(X, y)/ @(X, y, t)=0}. (1.9

Figure 1.10 : Evolution du contour de la méthode Level Sets au cours du temps

(éclatement et fusionnement). [23]
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fonction @

Figure 1.11: Visualisation 2D et 3D de la fonction ®(x, y, t) et du contour C [23].

+ Les avantages suivants peuvent étre tirés de la méthode Level sets :
- Prise en compte automatique des changements de topologies.
- les grandeurs géométriques intrinséques (courbure...) de cette méthode sont faciles a calculer.
- Extension a la 3D simple.
+ On peut relevés quelques inconvénients de cette méthode tel que:
- Difficulté de fixer la fonction initiale ®(x, y, t=0).
- le temps de calcul est énorme.

- la détection de plus de deux régions est un peu difficile. [23]

5.1.3 Les limites de segmentation par contour

La segmentation par contour a quelques inconvénients et limites comme :

la difficulté d’identification et de classement des contours parasites. De plus, cette segmentation
n’empéche pas I’existence de faux contours qui peuvent se générer dans des endroits ou il y’a de
faibles variations d’intensité. Cependant, Les difficultés de la détection des contours proviennent
essentiellement du bruit important présent dans les images (bruit du capteur, bruit d'échantillonnage,

irrégularite des surfaces des objets...). [10]

5.2 Approches régions

5.2.1. Définition de la segmentation par régions

Cette approche consiste a découper ’image en régions homogenes. Contrairement a 1’approche
contour, les méthodes de cette approche (région) s’intéressent au contenu de la région. OU une
région est définie comme un ensemble des pixels connexes possédant les mémes propriétés au

sens d'un prédicat d'homogénéité donné.[25]
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Il existe plusieurs méthodes telles que la segmentation par classification, par croissance de région,

par division de région, et par fusion de région que nous présentons ci-dessous.
5.2.2 les Approches de segmentation par régions

A. L’approche de classification

Cette méthode sert a regrouper et a classer les pixels d’une image en classes en fonction de leurs
propriétés. A chaque point de I’image est associé un vecteur d’attributs. La classification est
alors effectuée sur ces vecteurs d’attributs de fagon a aboutir a un nombre restreint de régions
homogenes au sein de ’image.

Donc elle est définie comme une procédure dans laquelle les pixels similaire d’une image sont
identifiés et regroupés dans une méme classe. Il existe deux grandes tendances:

e Une classification non supervisée :Cette tendance vise a séparer automatiquement
I’image en clusters sans aucune connaissance a priori sur les classes. elle se base sur une
mesure de distance entre les vecteurs d’attributs. Parmi les algorithmes de cette categorie
les plus fréquemment cités dans la littérature :K-means, Isodata, et Fuzzy c-means... [13]

e Une classification supervisée : Elle s’opére a partir de la connaissance de chacune des
classes définies par une approche probabiliste. Elle se base sur 1’apprentissage de
propriétés discriminantes sur un échantillon de données déja classées. Parmi les
algorithmes de cette catégorie on peut cité :Minimum-Distance-to-Means, Likelihood et
Parallelopiped.

+ L’inconvénient major des méthodes de classification : est qu’elles sont trés sensibles
au bruit. [13]

B. Segmentation par croissance de région

La segmentation par croissance de régions est une méthode ascendante. Elle se base
principalement sur la notion de germe. Ou un germe (seed) est un pixel ou un ensemble de pixels
(région), défini manuellement (par 1’utilisateur) ou d’une maniére automatique.

A partir de ce germe, des régions sont construites par agrégation de pixels adjacents et
homogeénes (en niveau de gris, similarité colorimétrique...ctc.) [26]. Ce processus s’arréte

lorsque tous les pixels ont été traités (affectés a une région)

Figurel.12 : Croissance progressive des régions.[3]
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4+ Cette technique a comme avantages les suivantes :
- La simplicité et la rapidité de la méthode.
- La segmentation d’objet a région de I’image.
4+ Mais, elle présente quelques inconvénients comme :
- L'influence du choix des germes initiaux et du critére d’homogénéité sur le résultat de la
segmentation.
- Une mauvaise sélection des germes ou un choix du critere de similarité mal adapté peuvent

entrainer des phénomeénes de sous-segmentation ou de sur-segmentation.

- la possibilité d’avoir des pixels qui ne peuvent pas étre classés. [ |
C. Approche par division-fusion

1. Segmentation par division de régions

La division de régions (Regionsplitting) est une méthode de segmentation descendante. Elle
consiste a partitionner 1’image en régions homogenes selon un critére donné (voir la figure 1.13).
Le principe de cette technique est de considérer 1’image elle-méme comme région initiale, qui
par la suite est divisée en régions .Le processus de division est réitéré sur chaque nouvelle région

(issue de la division) jusqu’a I’ obtention de classes homogénes.[27]

Figure 1.13: Exemple de segmentation par division de régions. [1]

Le principal inconvénient de cette technique est la sur-segmentation, qui peut étre résolue en utilisant

la méthode de division-fusion (Split and Merge) que nous présentons dans ce qui sulit.
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2. Segmentation par fusion de régions
Les techniques de fusion (RegionMerging) sont des méthodes ascendantes . Ou chaque pixel de
I'image constitue une région élémentaire. La méthode consiste a fusionner progressivement les

régions connexes qui vérifient un prédicat P donné [27].

Le processus est réitéré jusqu’a la satisfaction d’un critére d’arrét (généralement, le parcours de

toute I’image) [19] (voir lafigurel.14).

Agrégation itérative des blocs similaires au bloc 1.

Figure 1.14 : Exemple de segmentation par fusion de régions. [19]

Cette méthode peut introduire 1’effet de sous-segmentation di principalement au mauvais choix

de conditions de fusion.

3. Segmentation par division-fusion

C’est une méthode hybride qui consiste, en une combinaison des deux dernie¢res méthodes
(division —fusion) afin de pallier a leurs inconvénients. Une étape de division est effectuée en
premier lieu. Puis son résultat (division) est injecté au deuxiéme processus (fusion de régions
similaires) qui permet de corriger 1’effet possible de sur-segmentation introduite par le ler

processus . [10]

28



(a): Image originale. (b): Image segmentée. - (c): Image segmentée.
(phase de division) (phase de fusion)

Figure 1.15 : Exemple de segmentation par (division/fusion) de régions. [10]

5.2.3 Limites de segmentation par région

La segmentation par région présente quelques inconvénients que nous présentons ci-dessous :

- Les régions obtenues ne correspondent pas toujours aux objets représentés dans I’image.

- Les limites des régions obtenues sont généralement inexactes et ne correspondent pas
exactement avec les limites des objets de I’image.

- La difficulté d’identifier des critéres pour I’agrégation de pixels ou pour la fusion et la

division des régions.

5.3 Approches coopératives

Comme nous I’avons vu précédemment, les approches région et contour présentent toutes les
deux des avantages et des inconvénients. Les chercheurs ont essayé de tirer avantages des points
forts des deux approches et de la dualité des notions contour et région, et ont donné naissance a

ce qu’on appelle la segmentation coopérative.

Ainsi, le but de I’instauration de la coopération régions-contours est d’optimiser les résultats de
segmentation en exploitant la complémentarité existante entre ces deux approches individuelles
de segmentation d’images. Elle permet de combiner les avantages de chacune des approches
individuelles prise séparément : la fermeture des frontiéres et la densité de ['information extraite

de la segmentation par région, la précision et la rapidité de la segmentation par contour [10].

La segmentation par coopération régions-contours exploite les avantages de ces deux types de

segmentation afin d’aboutir a un résultat de segmentation plus précis que celui obtenu a ’aide
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d’une seule technique. Elle contribue a une meilleure prise en compte des caractéristiques des
entités de 1’image et, par conséquent, a une meilleure segmentation. Elle peut ainsi pallier les
faiblesses de chacune des deux approches : la faible précision du contour (approche région) et

I’obtention de régions non fermées (approche contour).

Genéralement, les algorithmes combinant les techniques de segmentation basées sur les régions
et celles basées sur les contours prennent avantage de la nature complémentaire de 1I’information
sur la région et sur le contour. L’intégration de ces deux types des segmentations peut étre
réalisée a différents niveaux, et qui peut étre catalogué en trois classes : coopération séquentielle,

coopération des résultats et cooperation mutuelle.

5.3.1 Coopération séquentielle

Le principe de la coopération séquentielle est : 1’une des techniques, par région ou par contour,
est exécuté en premier lieu. Puis son résultat est exploité par la deuxiéme approche. L’utilisation
de I’information venant de la segmentation par contour dans une segmentation par région est
I’une des formes de coopération les plus courantes (Figurel.16). Mais, 1’information sur les
régions peut aussi étre utilisée dans une segmentation par contour. Nous allons présenter
certaines formes de coopération séquentielle [24]

La figure suivante présente le principe de la coopération sequentielle :

l Image

Segmentation par une des
2 méthodes (ex. contour)

!

Résultat intermeédiaire

Segmentation par I’autre
methode (ex. région)

Résultat finale S

Figurel.16 : Principe de la coopération séquentielle.

La coopération séquentielle peut avoir différentes formes Selon son but :

1. Controéle de critére de decision

Les contours représentent une contrainte supplémentaire pour la croissance de régions. Pour cela,
la méthode de croissance de régions va étre guidée par des informations de type contours,

préalablement extraites [10]
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a) Meéthodes basés sur la méthode division-fusion

Le critere d’homogénéité est généralement basé sur l'analyse chromatique de la région. On
définie une région qu’elle est homogéne lorsque l'intensité de ses pixels a un écart type
suffisamment petit. Cependant, l'intégration d'information de contour permet a un nouveau
critére d'étre défini: une région est considérée homogene quand elle est totalement exempte de
découpes. Ce concept peut étre substitué ou ajouté au critére d’homogénéité généralement
utilisé.

Bonnin et al (1989) ont proposé un algorithme split-merge guider par un détecteur de contour,

Le critére d’homogénéité est complet quand les contraintes. [7]

b) Meéthodes basés sur la méthode de croissance de région
Ces méthodes sont basées sur le critére d’homogénéité du pixel courant avec la région. Malgré
ca, il n'est pas facile de décider quand la différence est assez petite (ou grande) pour prendre une
décision. Par conséquence , la carte de contour fournit un critére supplémentaire pour la prise de
décision. [7]
2. Placement des germes
L'information de contour est employée comme un guide pour déterminer 1’emplacement du
germe initial du processus de croissance de région Le placement des points initiaux de germe
influe sur le résultat de croissance de régions. En général, ce choix est fait de maniére aléatoire.
Afin d’améliorer la segmentation, l'information de contour peut étre utilisée pour décider la
position du germe initial. Il faut éviter de positionner le germe sur les frontiéres entre les régions
parce que ce sont des zones instables. Les germes doivent étre placés dans des endroits éloignés

des contours. De plus, les germes placés doivent étre également éloignés les un des autres [3]

5.3.2 Coopération des résultats

Contrairement & la coopération séquentielle, dans la coopération des résultats, les deux
techniques de segmentations sont exécutées d’une fagon paralléle et indépendante. La
coopération se faite au niveau de leurs résultats respectifs (figure 1-17). Cela, dans le but

d’atteindre une meilleure segmentation que celle obtenue par une seule technique. [10]
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Segmentation
par contour
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Résultat
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Segmentation
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’

Contours —b( Coopération )47 Régions

Figure 1.17 : Principe de Coopération des résultats.

5.3.3 Coopération mutuelle

Dans ce type de coopération ,les deux types de segmentation coopereront mutuellement au cours

de leur processus d’exécution .La coopération permet de prendre des décisions plus sures et plus

fiables. Le principe de la coopération mutuelle consiste a ce que les différentes techniques de

segmentation employées s’exécutent parallélement, tout en s’échangeant mutuellement des

informations (figure 1-18). Ainsi, La coopération permet de prendre des décisions plus sres et

plus fiables. [10]

Image Originale

Contour

Segmentation par

Coopération

Segmentation par

Reégion

v

h 4

Contours

Régions

Figure 1.18 : Principe de la coopération mutuelle .
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6. Conclusion

La segmentation d’image est un domaine trés complexe, ou il existe plusieurs approches de la
segmentation mais il est difficile de décider qu’elle est la meilleure par rapport aux autres. Pour

cela, il est tres difficile de définir de maniere absolue, une bonne segmentation.

Dans ce chapitre, nous avons présenté la notion d’image, puis nous avons présenté la
segmentation d’image en se concentrant sur les méthodes et les approches de segmentation
d’image les plus connues, C’est une présentation générale a savoir celles de I’approche contour,
de I’approche région et de I’approche coopérative.

Dans les chapitres suivants, nous présenterons tout d’abord 1’architecture proposé du notre

systéme en générale, ainsi que les méthodes employées.
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Chapitre 2 : Conception de systeme

1. Introduction

Aprés avoir les différentes méthodes de segmentation, La coopération régions —contours donne
un meilleur résultat car elle prend en compte les caractéristiques des entités de I’image. En effet,
les méthodes coopératives prennent I’avantage de la nature complémentaire de I’information sur
la région et sur le contour et elles combinent les techniques de segmentation basées sur les

régions et celles de contours.

Nous apprendrons a connaitre plus sur cette derniére a travers I'étude que nous entreprendrons
dans cette partie, ou nous étudions d'abord 1’architecture de notre systéme, puis les méthodes
proposés et employées. Notre systeme est composé de trois étapes principal : une coopération

séquentielle puis une coopération des résultats et en fin une fusion des résultats obtenues.

2. Architecture du systeme

Image originale

Coopération séguentielle Coopération des résultats

Image ariginale Image ariginale

{ Segmentation par ] [ Segmentation par

Semmentation par

contaur razicn

! }
== |

¥
Sesmentation par Cooperation
rEgion
[ Image segmentée "7 {Imagesegmenté& J

Fusion

'

Résultat final

contour

“Image segmentee”
4

Figure 2.1 : Architecture générale de systéme.
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Comme nous avons mentionné ci-dessus , Le systeme déeveloppé est composé de trois principaux
modules représentant les trois phases de notre application, qui sont les suivantes:
La premiére phase concerne la coopération séquentielle, ou I'image est d'abord segmenter en
contours on utilisons la méthode du chan-vese (contour actif), les résultat obtenues sont des
contours, ces derniers représentent des entrés a la deuxieme approche de segmentation qui est la

segmentation par région ,(qui est basée sur la méthode de croissance des régions).

la deuxieme phase concerne la coopération des résultats, ou la coopération se fait au niveau des
résultats obtenus par chaque approche (contour et région) indépendamment, on obtient une
image segmentée basée sur les résultats des deux approches précédentes.
Finalement, notre application recourt a fusionner (combiner) les résultats obtenus aux deux

étapes précédentes afin d'obtenir une image segmentée de maniére satisfaisante.

3. les méthodes employées par la coopération

Maintenant, nous allons décrire les méthodes qui nous avons utilisées pour faire la coopération

en détaille.

3.1 Segmentation par contour

Pour réaliser la segmentation coopérative, il faut segmenté I’image originale en contours, et pour
cela, nous implémentons un algorithme de contour actif plus précisément le modele de Chan-
Vese, et comme nous connaissons le but principal des contours actifs est de détecter des objets
dans une image en utilisant les techniques d’évolution courbes , ce mod¢le base aussi sur la
fonction Mumford-Shah et des LevelSets . Il peut détecter des objets qui n’ont pas de bordure et

qui ne sont pas forcément définis par le gradient. [28]

3.1.1 Modele de Mumford et Shah

Le principe de cette méthode est de diviser une image en régions homogenes dont les
frontiéres sont réguliéres. Mumford et Shah proposent d’approcher une image | (X,y) par une

fonction réguliere par morceaux f (x,y) en minimisant la fonctionnelle d’énergie suivante :
FMS(1,O) = a [, (f(x,y) — I(x,y))*dxdy + B f.f)/c VI?dxdy +v [ _ds. (2.1)
Avec a et B poids respectifs des deux premiers termes et le support de I’'image excepté
L’ensemble des frontiéres des régions Rinoté C, en effet @ = U}R; U C . (2.2)
Le minimum de cette fonctionnelle correspond a I’ensemble C des frontieres des différentes
régions Ri de support Q;. Dans 1’équation (2.1) dans les econdmembre ,le premier terme est

une intégrale de domaine qui caractérise la fidélité par rapport a I’image d’origine | (X,y). En

effet, I’'image f (x,y) étant une approximation de (x,y), c’est donc une version régularisée de
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I’image originale. Le deuxiéme terme exprime la régularit¢ des régions homogenes de

I’image et le dernier terme, la régularité des contours. [29]

3.1.2 La Méthode de Chan et Vese

La méthode de Chan et Vese (1981) ou contours actifs sans bords (active contours withoute
dges) est la restriction de la fonctionnelle de Mumford et Shah a deux régions région interne
(Qin)et région externe (Qout)-[29]

Le modele Chan-Vese pour les contours actifs est une méthode puissante et flexible qui est
capable de segmenter de nombreux types d'images, y compris certaines qui seraient assez
difficile & segmenter au moyen de la segmentation «classique» - c'est-a-dire en utilisant des
méthodes de seuillage ou de gradient. Ce modele est largement utilisé dans le domaine de
I'imagerie médicale, en particulier pour la segmentation du cerveau, du cceur et de la trachée.
Le modeéle est baseé sur un probleme de minimisation d'énergie, qui peut étre reformulé dans
la formulation de I'ensemble de niveaux, conduisant a un moyen plus simple de résoudre le

probleme. [30].

a)Fonctionnelle d’énergie

Les régions ont des intensités constantes ¢gales a la moyenne des intensités dans I’image

originale a savoir, Ciet Corespectivement pour les régions Qjn et Qoue d’ou :
f(x,y)=fi(x,y) = ¢; dans larégion 0;,. (2.3)

f(x,y) = fo(x,y) = ¢, dans la région 02,,; . (2.4)
fi(x,y ) et fo(x,y) restriction de respectivement a la région Qi et la région Qo .

Finalement la fonctionnelle d’énergie de Chan et Vese est présentée comme suit:

E(C,c1,c0) = Mf (1 = 1Ce, ) 2dxdy + 2, [, . (c; — 1(x,¥))*dxdy +

ulongueur (C) + vAire(interieur de C). (2.5)

Avec, A1 A2,u etvdes paramétres positifs.

On cherche le contour C et les valeurs de c1 et ¢2 qui minimisent 1’énergie F(C,c1,c2). On

note, le terme d’attache aux données :

Fi(0)+ F(0) = [, (c1 — 1(x,y))2dxdy + [, (¢ — 1(x, ))?dxdy. (2.6)

L’ objet est détecté si :

inf. {F;(c) + F,(¢) }= 0 = F,(c) = F,(c). (2.7)
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On peut distinguer plusieurs positions possibles de la courbe par rapport a I’objet a détecter

Si la courbe est a I’extérieur de I’objet, alorsona -F; (c) > 0 etF,(c) ~ 0(2.8)

Si la courbe est a I’intérieur de 1’objet, alorson a :F; (¢) = 0 et F,(c) > 0(2.9)

Si la courbe se chevauche I’intérieur et I’extérieur de 1’objet, alors on a :
F(c)>0et F,(c) > 0. (2.10)

Si la courbe est sur la frontiére de 1’objet, alorson a: F;(¢) = 0 et F,(c) = 0. (2.11)

Pour cela, voici une illustration qui permet de mieux comprendre

Fi(€) > 0, F(C) ~ 0 F(C) = 0. Fo(C) > 0

() > 0. F(C) >0 Fi(C) = 0. F(C) = 0

Figure 2.2 : Segmentation par la méthode de Chan et Vese ; selon les cas
possibles de la position de la courbe [29]

Dans ce modéle, Chan et Vese ont introduit deux termes de régularisation pour minimiser la
longueur de la courbe et la surface interne de la courbe C, ce qui introduit la fonctionnelle
d’énergie E (équation). Alors notre but est de minimiser 1’énergie E. Ce probleme de

minimisation peut étre formulé et résolu en utilisant la méthode des LevelSets.

b) Formulation du modele avec les levelSets
Pour gérer les changements de topologie automatiquement on introduit la technique des
ensembles de niveaux ou level sets. On définit une fonction level set (X, y) telle que C soit
son niveau zéro:
C =00y, =00 ={(xy) €Q/P (x,y) = 0}. (2.12)
Q, ={xy) € Q/®(x,y) > 0} (2.13)
Qoue = {(xy) €0/ (x,y) < 0}.(2.14)

On réécrit I’équation de 1’énergie en introduisant la fonction échelon de Heaviside H(®) et la

37



fonction impulsion de Dirac 6(®) .

o= {1220
8(x) = 83 H(x) (2.16)
Longueur(C)=[ _ds=/ ,IVH( ®(x,y)|dx dy = [ ,6(® (x, y))VO(x, y)dxdy. (2.17)
Aire(C) = [ ,H(®(x,y))dxdy (2.18)

H(®(x, y) ) fonction Heaviside de ®(X, y) et §(®(x,Yy)) la fonction Dirac de @(x, y). En
gardant @ fixe, et en minimisant 1’énergie F selon cl et c2, on peut exprimer les constantes

cl et ¢2 en fonction de @ a partir de 1’équation de 1’énergie F(C,c1,c2) . Avec:

_ fﬂ [H(® (x,y))dxdy
fﬂH(tb (x,y))dxdy

_ JplO-H@ Geydady
[, (A=H(@®(x,y)))dxdy

Cl 19)62 20)

En faisant de méme pour les autres termes de I’énergie, I’équation de I’énergie

devient:

E(c1,c2,0)=] g H((@ (x, y))cr — D2dxdy + [, (1 — H(® (x, y))(( c1)*dxdy +
,ufﬂd(x, YIVH( @(x,y)|dxdy + vaH(cD(x, y))dxdy (2.21)

¢) Equation d’évolution
Minimiser F(cl,c2,®0) revient a résoudre 1’équation d’Euler-Lagrange correspondante
VF = 0 déterminée par calcul variationnel, la résolution de cette derniére se fait itérativement

par une descente de gradient, d’ou I’équation d’évolution:

Vo

0P ,
= S (@udiv(y) -

v =1 = c)? + (I = ¢3)*] (2.22)

3.1.3 Description du modéle de chan-vese

Dans cette partie en va decrire le modelle de chan-vese (fonctionnement) qui suive les

étapes suivantes pour détecter les contours

Nous commengons par télécharger I’image, puis nous ajustons les paramétres initiaux
(maxIter,Jlambda ,nu,mu,epsilon,t ).aprés ¢a I’algorithme commence a fonctionner 1a ou le
contour initial commence a se déplcer vers une structure étroite . dans cette étapes on
regarde 1’evolutionde déplacementdu contour si il va vers la convergence, donc on

attendons jusqu'a la fin pour avoir des contours finaux. Sinon ,nous reinitialisons la
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structure etroité jusqu'a la convergence. la figure (2.3) montre ca .

Début

|

Image onginale
v

Initializations
Construction a
bande atroite

l:

Evolution de

Femtiahzations a bonde

Contour .
l etrolte
Convergence non T
l oui
Fn

Figure 2.3 :Organigrame présente le principe de 1’algorithme de chan-vese.

3.1.4 Deroulement de I'algorithme chan-vese

D'abord I'image qui doit &tre segmentée a importer en tant qu'image en niveaux de gris. Cela peut
étre fait par les commandes Matlab imread et rgh2gray

u0 = double (rgb2gray (imread (‘image.jpg"));

Ensuite, vous devez créer un contour phi initial. Cela peut étre fait via la fonction de boite a
outils createPhi2D, qui crée phi comme le maximum de différentes fonctions de cercle. Par
exemple 8 cercles horizontaux et 7 cercles verticaux de rayon 15 :

phi = createPhi2D (u0, 8, 7, 15, vrai);

Utilisez ChanVese2D pour la segmentation :

Faire une pause ;

ChanVese2D (u0, phi, 1, 1, 0,01, 20);

3.2 Segmentation par région

La segmentation en régions consiste a partitionner lI'image en des régions homogenes. ou une
région est un ensemble de pixels connexes possédant les mémes propriétés (niveaux de gris,
couleur, texture, mouvement) au sens d'un prédicat d'homogénéité donné.[31]
Dans notre travaille on s’intéresse a la méthode de croissance des régions qui fonctionne comme
suite :
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3.2.1 Le principe de croissance des régions

Une premiére phase d’initialisation consiste a choisir le point de départ (germe initial), puis le
déroulement de la propagation s’effectue en parcourant ’image pixel par pixel jusqu'a la fin de
I’image.

Lors d’une itération du processus, les pixels voisins du pixel initial sont étudiés, donc dans un
premier temps on va calculer la différence entre la valeur d’intensité du premier pixel avec ses
voisins (calculer la distance entre le pixel cible et ses voisins).

Puis on va choisir le minimum des distances. Si ce dernier Vérifie le critére d’homogénéité alors
le pixel sera affilié dans la région, pour plus de détaille voir la figure (2.4).

Lorsqu’une région intégre un nouvel élément, une mise a jour de la moyenne sera faite, achaque
fois on va recalculer la moyenne tel que :

'reg_mean = (((reg_mean * reg_size) + neg_list[index][2]) / (reg_size + 1)) (2.13)
Dans la prochaine itération la différence sera calculée avec la nouvelle valeur de la moyenne, La

croissance de région s’interrompt lorsque tous les pixels voisins a la région ont été affectés. [24]

1

reg_mean : c’est la moyenne.
reg_size : la taille de la région.
neg_list : la liste des voisins.

t : distance d'intensité (critére d’homogénéiteé)
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itializez le point initial{x v)

Initialisez le sewil (T}

Wenfier la valeur du pixel

Volsin

3 valeur du pixel est —elle

egal ala waleur seml 7

F.égion croissante

Figure 2.4 : Organigramme présente le principe de la croissance de régions.

3.2.2 Déroulement de I'algorithme de croissance de région

Cette fonction effectue une "croissance de région" dans une image a partir de :

| : image d'entrée ,

J =région croissante (1, X, y, t)

J: image de sortie logique de la région

X, y: la position du point de départ (s'il n'est pas donné, utilise la fonction getpts)

t: distance d'intensité maximale (par défaut a 0,2)

La région est agrandie de maniere itérative en comparant tous les pixels voisins non alloués a la
région. La différence entre la valeur d'intensité d'un pixel et la moyenne de la région, est utilisé
comme mesure de similitude. Le pixel avec la plus petite différence mesuré de cette maniere est
attribué a la région respective .Ce processus s'arréte lorsque la différence d'intensité entre la

moyenne de la région et nouveau pixel devient plus grand qu'un certain seuil (t) .
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4. Description détaillée du systeme

Nous allons détailler chagque phase de notre systéme séparément comme suit

4.1 Coopération séquentielle

A ce stade , nous téléchargeons I’image que I’on veut traiter, puis on appliquons un algorithme
de détection des contour représenté par 1’algorithme de chan-vese, aprés quelque nombres de
itérations (ou chaque image dépond un nombre d’itérations c’est t-a dire que le nombre
d’itération s’accord avec les composantes de 1’images « la complexité ») .les résultats obtenues
sera des contours .Ces contours représentent une contrainte pour la croissance de régions, qui
est le 2éme méthode de segmentation implémentée pour détecter les régions .Par conséquent, la
méthode de croissance de régions va étre guidee par des informations de type contours, qui sont

extraites préalablement.[1]

Et comme la méthode de croissance de régions basée sur le critere d’homogénéité du pixel
courant avec la région. Cependant, il n'est pas facile de décider quand la différence est assez
petite (ou grande) pour prendre une décision. Dans ce cas, la carte de contour fournit un critére

supplémentaire pour la prise de décision, elle aussi permet d’illuminer les faux segmentations.

Finalement et apres la collections des informations donnés par les deux détecteurs (chan-vese et
croissances des régions) on résulte une image segmentée avec des contours et régions. Comme

la montre la figure suivante :

Image onginal |

i (@]

T Détecteur de Critéres de - Détecteur de
‘.o contour décisions région

h

Image final . I

Figure 2.5: I’information de contour guide la croissance de région.

4.2 Coopération des résultats
Dans cette phase ont a utilisé les deux méthodes de segmentation (chan vese et croissance de
région). Ou chaque approche s’exécute séparément .Cette catégorie de coopération exploite les

résultats de deux types de segmentations précedent (contour-région afin d’aboutir a un meilleur
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résultat. Ces deux informations se complétent afin d’obtenir plus de contours détectés et
d’assurer le raccordement entre les contours. La figure suivante illustre  principe de

fonctionnement

Image originale

Détecteur des contours [I] Détecteur des régions

4

(@]

Coopération

'

Image segmentée

k.
F

Figure 2.6 : Principe de coopération des résultats

4.3 Fusion des résultats

Cette étape consiste a fusionner les résultats obtenues par les deux types de coopération
(séquentielle et résultats). Nous nous intéressons a cette étape pour améliorer les résultats
obtenus précédemment et c’est ce qui a poussé a fusionner les résultats et ainsi obtenir un

meilleur segmentation qui nous permet d’extraire facilement les informations contenues dans
I’image
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Résultat de segmentation Résultat de segmentation

par cooperation sequentielle par cooperation des résultats

> Fusion -

Image finale segmentée

Figure 2.7 : le principe de la fusion.

5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en relief les différentes phases de notre systeme ainsi les
méthodes employés. nous avons fixé comme objectif la réalisation de deux types de coopération
régions-contours (séquentielle et résultats) reposant principalement sur deux méthodes de
segmentation 1’une basé sur les contour actif pour la détection des contours et I’autre sur la
croissance du régions pour la détection des régions appliqués sur les images médicales .

Enfin nous avons étudié comment faire la fusion des résultats des deux types de coopération
précédents , et pour la assurer un bon fonctionnement nous nous accomplirons la réalisation de

notre systeme dans le chapitre qui suite.
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Chapitre 3 : Implémentation et résultats

1. Introduction

L’idée principale derriére cette augmentation était celle de «segmentation d’images ». En effet,
apres avoir présenté dans le chapitre précédent une conception détaillée de notre systeme, et pour
évaluer les méthodes proposees dans cette memoire, nous avons fait quelques expériences tel
qu’on donne les résultats en détail des tests effectués sur I’ensemble d’images. Ainsi notre
systéme est basé sur la coopération de la détection des contours et des régions afin de segmenter

une image. Pour cela, nous avons implémenté deux schémas de segmentation :

Une par coopération région-contour de type séquentiel et I’autre par coopération région-contour
de type résultats. Ces approches se basent sur les mémes détecteurs de contour et de région.

Enfin on fusionne ces deux types de coopération pour obtenir un meilleur résultat.

2. Environnement du travail

Afin d'assurer I'exactitude des expériences, deux types de plateformes sont a présenter ici, au
niveau de la plateforme matérielle, on va vous présenter la machine auquel on a réalisé et tester
notre systéme, avec une description de la configuration matérielle de 1’ordinateur utilisée
pendant le développement et durant les tests. Une plateforme logicielle représente les outils et les

langages de programmation.

2.1 Environnement matériel
Pour la réalisation de cette application nous avons utilisé un ordinateur personnel TOSHIBA qui

possédant les caractéristiques suivantes :

» Processeur: Intel ® Core ™ i3-2348M CPU @ 2.30 GHz 2.30 GHz.
» Mémoire installé (RAM) : 4,00 Go.

» Type de systeéme : systeme d’exploitation 64 bit.

» OS: Windows 7 professionnel

4\

2.2 Environnement logiciel MATLAB

Pour ce travail, nous avons utilis¢ I’environnement MATLAB. MATLAB_ (Matrix
LABoratory) est un logiciel interactif basé sur le calcul matriciel. Pour réaliser le développement
de notre projet, nous avons utilis¢ MATLAB Release 2009a. Développé par MathWorks ©,
MATLAB est un langage de calcul évolué et aussi un environnement de programmation

interactif pour le développement d'algorithmes, lI'analyse de données, la visualisation et le calcul
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numérique et matriciel.L’interface Matlab se compose d’une fenétre principale divisée en quatre
sous-fenétres.

- Une fenétre Workspace qui permet de gérer les variables utilisées.
- Une fenétre Command History qui indique les derniéres commandes effectuées.
- Une fenétre Command Windows. permettant d’interaction avec Matlab.

- Une fenétre CurrentFolder qui contient la hiérarchie du dossier de travail Matlab.

=
4\ MATLAB R20162 = | O S
PUBLISH @ % & By A e @ISearch Documentation P
'::::' ™ % [ Find Files <& nsert 5, fx [ ~ L> @ . @P
Run Section
[izl compare » ) GoTo v Comment % ‘& ¥
New Open Save - - Breakpoints. Run Run and @Mvanoe Run and
- - v Pt v (| Find ~ Indent Le| [z - ~  Advance Time
FILE NAVIGATE EDIT BREAKPOINTS RUN
@@ EHE . b C ¥ Program Files » MATLAB » R2016a » bin » e
9
Current Folder [OM I Editor - E\activeContoursDema\snk.m
Name | snk.m | getsnake.m | seg.m | onem | regiongrowing.m | + |
m3iregistry - 72 — |g'ui_State = struct('gui_HName', nfilename, ... T
registry 73 ' eton', gui_Singleton, ...
util 74 OpeningFcn', @snk OpeningFen, ...
winG4 75 CutputFcn', @snk CutputFen, ...
| deploytool.bat = 6 o (1
¥ .
=] ledataxml 77 'gui_Callback', s
|| ledataxsd 78 — if nargin & isstr(varargin{l})
= ledata_utf8.aml - o _ . - R
by 79 — gui State.gui Callback = str2func(varargini{l}):
4 matlab.exe ol ena - -
mbuild.bat :1 ;
mecc.bat : R _
mexbat i a2 if nargout
. 83 — [varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, wvarargin{:});
Details '\ a4 — else
85 — i i i . inf:1):
Workspace ® 85 gui_mainfcon(gui State, varargin{:l}); i
26 — end
Name el Command Window @
New to MATLAB? See resources for Getting Started. x
fr o>
+| Ready snk ln 72 Col 1
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Figure 3.1 :Environnement de Matlab

3. Base de données

Pour tester I’efficacit¢ de notre application ,nous avons choisiS un ensemble d’images
médicales(imagerie médicale) afin d’appliquer les différents modeles de notre application .ce

sont des image de type « PNG »
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Figure 3.2 : Quelques images de notre base de donnée

4. Implémentation

Dans cette partie nous présentons les différentes interfaces de notre application, les différents

résultats du traitement et les interprétations de ces resultats.

4.1 Présentation de quelques interfaces de notre application

Dans ce travail nous avons développé une application destinée a la segmentation des images
médicales .elle est composé de deux interfaces :

une fenétre principale qui s’affiche a I’écran le titre du systéme proposé comme le montre la
figure (3.3) et une deuxieme fenétre contient les différentes fonctionnalités de notre application

présenté par la figure (3.4).
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Figure 3.3 : interface principale

Une fois en appuyant sur le bouton « Start » ,elle s’affiche sur 1’écran la deuxieme fenétre.
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Figure 3. 4 : les différentes fonctionnalités notre application
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5. Tests et résultat expérimentaux

Chargement d’une image

D’abord ,nous chargeons une image médicale grace au bouton « Load image » qui existe
dans l’interface principale de I’application. Ceci permet d’ouvrir une boite de dialogue pour

choisir un fichier image a partir d'un emplacement local. Comme montre la figure (3.5) suivante :

A » Ordinateur » Nouveau nom (E:) » application final
NSNS

Organiser v Nouveau dossier

457 Favons
o Emplacements récer images
B Buresu info
inttial contours
4 _y Biblictheques meassure
* Documents region
1 Nouvelle biblictheq results
B vidéos - res_resl
4 1% Ordinatewr

"_'. Disque local (C2)

A a Nouveau nom (E)
Load image [;7 o Risens Load image

Figure 3.5 : Chargement d’une image

Apres avoir chargé I’image ,nous pouvons maintenant appliquer les diverses méthodes de

segmentation fournies par notre systeme .

1.Test 1: « Segmentation par contour »

Apres le chargement d’image et pour lancer le détecteur de contour , il suffit d’appuyer sur le
bouton « Run Contour » ,I’image se transforme en type binaire , puis le contour initial qui est
dans notre cas un cercle apparait dessus de I’image automatiquement ,et il commence a
déplacer vers les régions d’intéréts selon un nombre d’itérations jusqu'a ce obtienne les
contours finals d'image. Les contours finals liés avec le nombre d’itérations initialisés. Les

images suivantes expliquent la méthode
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a :image originale b :contour initiale ¢ :contours final

) 35 lteﬁitlons

a :image originale b :contour initiale c : aprés 35 iterations

110 iterations 295 iterations

d :aprés 110 itérations e : apres 295 itérations f :contours finale

Figure 3.6 : résultats de segmentation par chan-vese

2.Test 2 : «<Segmentation par région »

Pour le détecteur de région, aprés le chargement de 1’image il suffit d’appuyer sur bouton ( Run
Region) ,puis sélectionné le point de départ. Le processuce de segmentation commence a
détecter. Nous avons deux paramétres principales sont le seuil (critere d’homogénéité) et le
placement du germe initial (point du départ) .ces deux parameétre influencent sur les résultats de

la segmentation. Voici quelques exemples qui montrent ca :

¢ Influence du critére d’homogénéité (seuil )
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& N )

Seuil= 0.5 Seuil=0.8

Image originale Seuil=0.2 Seuil=0.5 Seuil=0.8
Figure 3.7 :Résultats d’influence de critéres d’homogénéités.

¢ Influence du placement du point de départ (Germe initial)

(0.7,0.3)

Image originale (0.45,0.4) (04,0.7) (0.45,0.65)
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Figure 3.8: résultats d’influence du position du germe initial sur les résultats de Croissance de
région

Test 3: Segmentation par Coopération séquentielle

Premierement, nous langons le détecteur de contour sur I’image. La carte contour obtenue est
utilisée par le détecteur de région dans sa prise de décision. Pour la détection de contour, nous fixons
le nombre d’itérations a 450 . Pour le détecteur de région, il base sur la carte des contours avec des

germes initiaux sélectionné automatiquement (aléatoirement) voir la figure suivante

Squential Cooperation Squential Cooperation Squential Cooperation
450 iterations 450 iterations 450 iterations

[ Ferem ey 1 ®© Region growing

1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4

0.2 0.2

o o

& R & no o na an i
Collect |nfmma[icnﬂ Result T C collect |n,°,matiun5r}5 Pamult T Collect Informations

a) segmentation par contour b) segmentation par région C) coopération séquentielle
Figure 3.9 : Exemple de la segmentation séquentielle

Les figures suivantes présente les résultats de chaque approche de segmentation (contour et

régions) ainsi la coopération séquentielle de ces approches.
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a) segmentation par contour  b) segmentation par région c) coopération séquentielle

Figure 3.10 :Résultats de coopération séquentielle.

Test 4: Segmentation par coopération des résultats

Dans cette coopération, nous détectons les contours et les régions de I’image séparément .Les
cartes contour et région obtenues sont fusionnés et exploitées pour affiner la segmentation. Pour
la détection de contour, nous fixons le nombre d’itérations a 450 et le seuil (taux de similarité) a

0.2 les résultats de cette approche sont présentées dans ce suit :
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0.6

0.4

0.2

0.6

0.4

0.2

]

{ Collect Informations |'35 Result |'I L collect iInformations |EH5 Result |'I Collect Informations | i Result |

a)segmentation par contour b)segmentation par région c)coopération des résultats

Figure 3.11 : Etapes de segmentation par coopération des résultats.
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a)segmentation par contour b)segmentation par région  c)coopération des résultats
Figure 3.12 :résultats par coopération des résultat.
Test 5: Fusion des résultats

Dans la derniere expérimentation on va présenter la fusion des résultats obtenus par les deux

expérimentations précédentes

Apreés avoir terminé les deux processus précédents et obtenue leurs résultats, nous visons dans ce
stade a fusionner ces derniers afin d’obtenir une nouvelle image, cela en appuyant simplement
sur le bouton « collecte information », puis sur le bouton « résultat », Le résultat final est une

image segmentée fusionné.
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Squential Cooperation Result Cooperation
450 iterations
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= 1 Load Image Run Region
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-

Collect Informations Result Collect Informations ‘ Result ‘

Figure 3.13 : Etape du fusion des résultats

Les résultats de la fusion finale des différentes images sont présentées comme suit :

a)Coopération séquentielle b)coopération des résultats c) fusion

Figure 3.14 :Résultats par fusion des résultats
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6. Evaluation

Le type d’évaluation est une évaluation visuelle. Elle est effectuée par un expert humain qui est
un médecin , il compare les résultats de deux types de segmentation puis il fusionne les

résultats obtenues pour faire un bon diagnostics et prendre une décision.

7. Interprétation et discussion des résultats :

D’apres 1’analyse visuelle des différent résultats obtenue par les différent approches de notre

application on peut dire que :

Nous avons eu des résultats positifs avec le modéle de Chan-Vese que nous avons implémenté
sur nos images pour la détection des contours. ou les images étaient complétement segmentées
en gardent leur composantes de base, ainsi que le temps d’exécution n’était pas long .le
parameétre principale est le nombre d’itérations initialisé par exemple avec un nombre d’itération
(100) le temps d’exécution est 16.050786 second ,200 itérations déponds 29.108880 seconds
.sachant que le nombre d’itération est lié a la complexité d’image .

Concernant la méthode de croissance de région c’est une technique rapide et simple a exécuter
elle permet de segmenter des images complexes, en préservent la forme et le contenu de chaque
régions. Le choix des germes initiaux et du critére d’homogénéité (seuil, taux d’homogénéité)
sont critiques. Alors pour avoir une meilleure segmentation, il faut bien choisir ces paramétres
car un mauvais choix peut conduire a des problémes de mal segmentation . Le choix de critére
d’homogénéité influence sur le résultat de segmentation. La figure (3.7) montre que lorsque on
agrandir le taux de similarité on tombe au phénoméne de sous-segmentation qui nous donne un

résultat insatisfaite.

La détermination des germes initiaux est une phase trés importante pour que les régions puissent
croitre facilement dans toutes les directions. Ou Leur emplacement a une influence sur le résultat
de la segmentation. La figure (3.8) illustre I’influence de sélection de germe initial sur les
résultats ,ou chaque position donne une résultats différente, donc des différent segmentation.
pour résoudre ce probléme il faut les sélectionnés d’une maniére automatique pour éviter les

problémes de mal segmentation .

Aprés ’analyse des différents résultats obtenues par les deux approche ,nous avons conclu que la

coopeération entre ces approches donne-nous une meilleure résultats qu’une seul approche.

(les résultats de la coopération séquentielle sont proches de ceux de la coopération des résultats)

58



Les expériences indiquent qu'en général, la précision du test du la coopération des résultats est
un peu moins bonne que celle de la coopération séquentielle car ce dernier nous a permet
d’éliminé les faux segmentations tel que la sous-segmentation ou bien la sur-segmentation, ainsi

que le temps de traitement dans la méthode séquentielle est rapide que I’autre méthode.

La coopération des résultats nous a permet de sélection du germe initial pour la détection de la
région suspect et la traiter facilement .comme Chaque méthode de coopération a ces avantage,
la fusion de ces approches améliore les résultats obtenus d’une maniére significative et donne

de meilleurs résultats par rapport a une seule méthode de coopération.

8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes étapes de conception et d’implémentation
de notre application de segmentation des images médicales.

Nous avons également présenté les outils de développement utilisés et les différents tests
réalisés. L’analyse visuelle nous permet dire que : la coopération donne de meilleurs résultats par
rapport aux seul approche appliquées pour la détection des contours ou de régions des images.
Ainsi la coopération entre les régions et contours a joué un grand réle dans I’amélioration de

résultat, aussi la fusion des résultats obtenus nous donne un résultat satisfaite et plus clair.
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Conclusion générale

Le travail présenté dans cette mémoire s’inscrit dans le cadre de « La segmentation d’images »,
Elle consiste a préparer I’image afin de la rendre plus exploitable par un processus automatique
telle que I’interprétation et I’analyse. Il existe deux grandes approches. L’approche contour qui
consiste a localiser les frontiéres des régions ,elle est basée sur la notion de dis similarité. Parmi
ces point fort : sa simplicité et sa rapidité mais elle donne parfois des contours ouverts. Le
deuxiéme est I’approche par région, qui consiste a réunir les pixels connexes dans une région
homogene, elle est basée sur la notion de similarité, elle est simple et rapide mais 1’utilise
uniguement des informations locales qui donne parfois de mauvais résultats (sous-segmentation,
sur-segmentation). La coopération de ces deux approches qui sont par nature dual améliore le
résultat de la segmentation.

Dans ce contexte, nous proposons d’étudier les deux approches de la segmentation par région
et par contour, et on a intégre la coopération entre ces deux méthodes. En se basant sur ce
principe, nous avons utilisé une coopération séquentielle ou la carte contour obtenue par une
méthode de segmentation par contour est exploitée par une méthode de segmentation par région.
La deuxieme approche est la coopération par fusion de résultats ou les résultats des deux
méthodes sont exploités.

A cet effet, les deux approches implémentées ont été testées sur plusieurs images, et comme il
n’existe pas de méthodes d’évaluations dédiées a la coopération région-contour en segmentation
d’image, nous avons opté pour I’évaluation visuelle. Afin d’améliorer les résultats de
segmentation nous avons proposé une méthode de la fusion, (ou nous avons combiné(hybridé)
les résultats obtenues par les deux approche de coopération) qui donne une clarté aux résultats.
L’adoption de la coopération entre les techniques de segmentation permettrait de renforcer la
qualité et la fiabilité des analyses et des décisions envisageables.

De nombreuses perspectives peuvent étre citées, pour apporter une amélioration a ce travail et
enrichir notre étude. Parmi celles-ci, nous pouvons évoquer tel que :

- Faire d’autres d’expérimentations et tests plus approfondis.

- Améliorer I’efficacité de notre méthode.

- Essayer de détecter et d’adapter les paramétres.

- Améliorer le temps d’exécution

- L’utilisation d’une base volumineuse ce qui va donner vraiment la possibilit¢ de bien
juger les performances de méthodes proposees.
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Résumeé

La segmentation est une étapes trés importante en traitement d’images . Jusqu'a ce jour, il
n’existe pas de méthode universelle de segmentation d’image, il existe deux approches duales.
L'approche de segmentation par contour consiste a localiser les frontieres des objets et 'approche
de segmentation par région consiste a partitionner I'image en un ensemble de régions.les limites de
chaque approche ont conduit a la naissance d’une nouvelle approche sous le nom « coopération
région-contour », elle est basée sur la coopération entre les deux approche précédentes. Elle
exploite les avantages de ces deux types de segmentation pour aboutir a un résultat plus précis et
plus fidele. on distingue trois types de coopération : séquentielle ,des résultats et mutuelle .Dans
notre travail, nous avons proposés une nouvelle méthode basée sur la complémentarité
(intégration de ) entre deux types de coopération (séquentielle et résultats ) en combinat leurs
résultats, afin d’améliorer la segmentation et d’obtenir un résultat plus clair .nous avons utilisé
chan-vese pour la détection des contour et la croissance des région pour la détection des région

Mots clés : Segmentation d’'image , coopération région-contour, coopération séquentielle, coopération
des résultats, fusion des résultats.

Abstract

Segmentation is a very important step in image processing. Until today, there is no universal
method of image segmentation, there are two dual approaches. The contour segmentation
approach consists in locating the boundaries of the objects and the region segmentation approach
consists in partitioning the image into a set of regions. The limits of each approach have led to the
birth of a new approach under the name "region-contour cooperation", it is based on the
cooperation between the two previous approaches. In our work, we proposed a new method
based on integration of two types of cooperation (sequential and results) by combining their
results, in order to improve segmentation and obtain a clearer result. we used Chan-Vese for
contour detection and region growth for region detection.

Keywords: image segmentation , region-contour cooperation, sequential cooperation,
cooperation of results, fusion of results
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