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Chapitre 1  
 
 
 

1 Introduction 
 
 
 

 
Ce travai l  de thèse a été réal isé dans le cadre d’une convention CIFRE 

établ ie entre l ’entrepr ise ECA-SINTERS de Toulouse et le Laboratoire de 
Vision et Robotique (LVR) de l ’Universi té d’Orléans. Parmi les laboratoires 
col laborant à ces travaux f igurent l ’UMPS (Unité de Médecine et Physiologie 
Spatiale) de Tours et le CRIP5 (Centre de Recherche en Informatique Paris 5).  
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1.1 Le contexte 

La télémédecine est aujourd’hui un domaine plur idiscipl inaire en plein 
essor. Son développement devrait  permettre d’apporter une expert ise 
médicale : 

� dans les mil ieux isolés ou trop éloignés des centres référents.  
� sur les si tes d’ intervent ion tels que les accidents de la route, où le 

temps est généralement compté et la vi tesse de réactivi té un élément 
déterminant pour assurer la survie des accidentés.  

La télémédecine permet une prise en charge rapide des pat ients et une 
diminut ion des coûts l iés aux transports entre les diverses structures 
hospital ières (cl iniques, hôpitaux périphériques…) et l ’hôpital  référent.  Pour 
l ’expert,  l ’ut i l isat ion d’une tel le technologie peut,  entre autres, al léger les 
astreintes dans les hôpitaux périphériques et conforter une proposit ion de 
diagnostic en offrant la possibi l i té de faire appel à un deuxième avis médical.  
 

Dans un grand nombre d’opérat ions de télémédecine, l ’ imagerie t ient un 
rôle des plus importants. Parmi toutes les techniques existantes en radiologie, 
l ’ imagerie ul trasonore reste une très bonne candidate pour la médecine 
d’urgence. Non invasive, cette technique permet l ’explorat ion de presque la 
total i té des organes du corps humain et renseigne l’expert sur l ’état 
physiopathologique du pat ient. Cependant,  cet acte ne peut être réal isé que par 
une personne compétente. La formation d’un échographiste, qui s’ef fectue sur 
2 ans, est complétée par un apprentissage r igoureux et journal ier qui permet 
au spécial iste d’acquérir  la maîtr ise du posit ionnement de la sonde 
échographique et d’y  associer l ’analyse médicale de l ’ image ultrasonore. 
S’ajoute à la nécessité d’une longue formation des échographistes, un manque 
d’experts en ul trasonographie qui sont très souvent regroupés dans les grands 
centres hospital iers. I l  est donc de plus en plus di f f ic i le à un pat ient de 
bénéficier d’un accès à des soins spécial isés, comme l ’échographie, sur un 
l ieu proche de son domici le. La télé-échographie robot isée apporte donc une 
solut ion d’accès aux soins de qual i té sur des si tes médicalement isolés et  
favorise l ’échange d’expert ise entre spécial istes du domaine pour le bénéf ice 
du pat ient. 

 
C’est dans ce contexte de la télémédecine robot isée et celui  de la 

convention CIFRE que nous avons part icipé au développement,  durant ces 
trois années, de plateformes de télé-opérat ions médicales :  

-  le robot de télé-chirurgie Endoχ i rob. Projet regroupant 9 partenaires 
dont l ’entrepr ise ECA-SINTERS, le LAAS et le CEA.  

-  le robot de télé-échographie 3D pour l ’ IRISA de Rennes, développé par 
l ’entrepr ise ECA-SINTERS. 

-  le robot léger de télé-échographie mobi le OTELO2, projet européen 
composé de 9 partenaires dont le LVR de l ’Universi té d’Orléans 
(porteur du projet),  ECA-SINTERS, et l ’UMPS du CHU de Tours. 
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Ce dernier concept de télé-échographie mobi le robotisée a été proposé par 
l ’UMPS du CHU de Tours et développé par le LVR dès 1996. I l  a été val idé 
sur un premier robot prototype (projet SHISHA) [Gourdon, 2000],  suivi  de 
deux projets (TER-2000 et TERESA-2001) pendant lesquels deux autres 
plateformes robot isées ont été construi tes. Les enjeux prometteurs d’une tel le 
appl icat ion médicale à distance ont alors donné naissance à un projet européen 
OTELO (mObile Tele-Echography using an ul ta-Light rObot, IST.2001-
32516), regroupant 9 partenaires européens. Ce travai l  de thèse s’ inscri t  dans 
le prolongement de ces projets dans lesquels l ’ imagerie ul trasonore t ient une 
place pr ivi légiée. 

 
La télé-échographie robot isée a pour but de déporter le geste médical sur un 

si te distant ( le poste « pat ient ») où i l  sera reproduit  à l ’aide d’un bras 
mécanique télé-opéré (un robot à 6 degrés de l iberté, par exemple).  En plus du 
bras manipulateur maintenu sur le corps du pat ient par un assistant 
paramédical,  la télé-échographie nécessite, du côté du pat ient,  l ’ut i l isation 
d’un apparei l  échographique disponible (pouvant être transportable).  Le f lux 
vidéo envoyé au poste « expert », par des l iaisons satel l i te ou terrestre, est  
souvent dégradé par les processus d’acquisi t ion et de transfert  des trames 
acquises. Au poste « expert », le spécial iste s’appuie sur l ’ image ultrasonore 
reçue pour ef fectuer son examen et contrôler,  à l ’aide d’une manette de 
contrôle appelée sonde pseudo-haptique, les posit ions et or ientations du robot 
porte-sonde ;  pour l ’expert,  l ’acte de télé-échographie se déroule tout comme 
s’ i l  se trouvait  dans la sal le d’examen à côté du pat ient.   

1.2 La position du problème 

Dans le cadre de cet acte médical à distance, l ’expert reçoit  une image 
dégradée qui accroît  la di f f icul té du diagnost ic.  La nécessité d’un trai tement 
des images ul trasonores, af in d’apporter à l ’expert un maximum 
d’ informations ut i les pour l ’analyse, se fai t  alors sent ir .  De par la nature 
même de la construct ion des images ul trasonores, du moyen d’acquisi t ion et 
du support de transmission, les images, souvent brui tées, sont di f f ic i lement 
analysables par des méthodes classiques de segmentat ion. Notre démarche 
consiste à extraire de ces images bruitées une caractérisat ion des divers objets 
la const i tuant af in d’apporter une aide à l ’expert dans l ’élaborat ion de son 
diagnost ic.  Nous nous plaçons dans un cas générique, permettant le trai tement 
d’ images diverses et var iées (coupes d’organes di f férents) dont on ne possède 
aucune connaissance. 

 
Une autre problématique soulevée par les appl icat ions robot iques pour la 

télémédecine réside dans le transfert  de données. L’ef f icacité du contrôle du 
robot à distance dépend de la quanti té d’ informations disponible sur le réseau 
choisi  et de l ’ inf luence du temps de retard intr insèque aux communicat ions. 
Ces informations sont véhiculées sur des l ignes, parfois à bas débit  (Internet,  
l igne numéris),  qui dépendent de l ’état des infrastructures présentes sur le si te 
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isolé. I l  est donc nécessaire de s’attacher à la compression d’ informations et  
de chercher à minimiser la tai l le des f ichiers de données transitant sur ces 
réseaux, sans dégrader les informations nécessaires à l ’analyse et au contrôle 
de la chaîne de télé-échographie. 

1.3 La contribution de nos travaux 

L’object i f  premier de notre approche est d’extraire les caractérist iques des 
images af in d’apporter un niveau d’aide décisionnel et de confort  
supplémentaire à l ’expert médical pour la proposit ion de son diagnost ic.  Dans 
le cadre de cette appl icat ion de télé-échographie, le contrôle du robot est 
réal isé en boucle ouverte. L’ image, reçue par l ’expert via un l ien de 
communicat ion, est la seule information qui ferme cette boucle de contrôle et 
qui lui  permet d’orienter l ’effecteur du robot pour une mei l leure visual isat ion 
d’un organe donné. L’ ident i f ication des propriétés de l ’ image est donc une 
étape majeure qui condit ionne les caractér ist iques (débit ,  compression, 
quali té…) de l ’ image transmise et,  par conséquent, la précision du 
posit ionnement de l ’effecteur du robot et le diagnost ic médical f inal. L’étude 
de ces propr iétés permet donc, dans un deuxième temps, d’envisager une 
compression adaptée au support et à la dynamique du mouvement.  

 
De part la convention CIFRE, la contr ibut ion de nos travaux se place à deux 

niveaux :  une part ie industr iel le, essentiel lement basée sur la conception et la 
mise au point de plateformes télé opérées ; et une part ie plus théorique, basée 
sur la caractérisation des éléments const i tuants une image ultrasonore.  

1.3.1 Contribution pratique 

Notre impl icat ion dans de nombreux projets de Recherche et Développement 
au sein de l ’entreprise ECA-SINTERS, en l iaison avec la télé-échographie, la 
robot ique et la reconstruct ion 2D/3D a débouché sur la f inal isat ion de 
prototypes robot isés tels que :  

� Le Robot Echo3D (Hippocrate) ;  c’est un robot d’échographie 3D à 6 
degrés de l iberté. Ce robot d’architecture sér ie est dédié à la télé-
échographie. La part icular i té du système consiste en une stat ion temps 
réel le QNX du côté du bras manipulateur permettant, entres autres,  la 
synchronisat ion temporel le entre la posit ion de la sonde et l ’acquisi t ion 
d’ images. 

� Le Robot de télé échographie OTELO2 ; ce robot d'architecture série à 
6 degrés de l iberté, mobi le et portable permet à l ’expert médical 
d’effectuer une échographie sur un pat ient distant de plusieurs 
centaines de ki lomètres. 

� Le Robots Endoχ i rob ;  est un robot dédié à la chirurgie invasive par 

laparoscopie. I l  est composé de 3 bras art iculés permettant d’act ionner 
des out i ls chirurgicaux au travers d’un laparoscope. Un des bras permet 
de maintenir la caméra alors que les deux autres, manipulés à distance 
par le chirurgien via l ’ut i l isation de bras phantom de la société 
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Haption, opère le sujet.  Dans la cont inuité de ce projet,  une appl ication 
visant la mise au point puis l ’asservissement de micro out i ls 
chirurgicaux à ut i l iser au travers du laparoscope ont été développés. 

 
L’ imagerie présente ces plateformes robot isées est au cœur de la deuxième 

contr ibut ion de nos travaux. Les aspects plus théoriques développées par la 
suite sont très souvent l iés aux capteurs d’ images présents sur les chaînes 
télé-opérées, et peuvent être implémentés sur les prototypes industr iels 
développés précédemment af in de faci l i ter le contrôle à distance des robots 
médicaux..  

1.3.2 Contribution théorique 

� Segmentat ion et caractérisat ion des interfaces d’une image 
échographique. 

Cette étape, que nous avons envisagée, consiste à développer une méthode 
de segmentat ion adaptée au contenu des images ini t ia lement « f loues » tel les 
que les images échographiques. Cette méthode de segmentat ion permet, entre 
autres,  de caractér iser les « objets » (régions) de l ’ image af in d’apporter une 
aide supplémentaire au prat icien lors de sa pr ise de décision. Par analogie aux 
diverses régions composant l ’ image et pour lesquel les la texture est souvent 
aussi importante que la forme de la région el le-même, la caractérisat ion des 
interfaces entre ces diverses régions (par exemple réal isée par une mesure de 
leur complexité) est aussi signif icat ive que leur local isation exacte. Notre 
object i f  est donc de caractér iser les interfaces dif f ic i lement observables de par 
la nature même de l ’ image source.  

 
� Outi l  de prétrai tement pour une compression adaptée. 

Les concepts de télé-opérat ion et de transmission d’ images impl iquent la 
prise en compte des délais de transmission et un choix de méthode de 
compression de données. La démarche est de s’or ienter vers le développement 
d’out i ls favorisant une compression adaptée d’une pat au contenu de l ’ image : 
des méthodes de compression par régions d’ intérêt basées sur l ’apprent issage 
des caractérist iques régions ( les zones d’ interfaces étant vues comme des 
régions) et la reconstruct ion de textures à part i r  de ces données ( image de 
synthèse) ; et d’autre part  à la dynamique du système : compression adaptée 
aux déplacements effectués par le médecin avec la sonde (mouvements rapides 
et amples pendant la phase de navigat ion, de recherche contre des mouvements 
lents et précis pendant la phase d’analyse).  

1.4 L’organisation du manuscrit 

Le document s’art icule de la façon suivante.  Le chapitre 2 présente un 
aperçu des méthodes de segmentat ion d’ image ;  i l  rassemble des travaux sur 
l ’évaluat ion des résultats de segmentat ion et enf in sur la modélisat ion des 
interfaces. Cela nous permet alors de posit ionner nos travaux dans le chapitre 
suivant par rapport à l ’existant.  Dans ce chapitre 3, nous présentons les 
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théor ies f loue et fractale à la base de notre approche avant de développer la 
part ie théorique aboutissant à la caractérisat ion d’une interface posit ionnée 
entre deux mil ieux dans une image ultrasonore. Le chapitre 4 a pour but de 
montrer l ’ intérêt de notre approche. I l  comprend deux part ies :  une part ie 
théorique correspondant à la démonstrat ion du l ien existant entre les 
approches f loue et fractale ;  une part ie prat ique regroupant deux exemples 
d’ut i l isat ion de notre approche :  la segmentat ion d’ image, avec sa phase 
d’évaluat ion, et la compression adaptée au contenu. Nous concluons enfin par 
un bi lan général sur l ’apport de nos travaux et nous présentons les 
perspect ives émergeant de ce travai l .  
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Chapitre 2 
 
 
 

2 État de l’art : segmentation, évaluation 
puis caractérisation des composants 

d’une image. 
 
 
 
 

Ce chapitre présente un panel des di f férentes méthodes de segmentat ion 
d’ image présentes dans la l i t térature ainsi que les méthodes permettant leur 
évaluat ion. Enfin, des méthodes de modél isation et/ou caractérisat ion des 
divers objets const i tuant une image numérique sont présentées. Des 
conclusions sur chacune des méthodes sont établ ies et nous permettent de 
dégager une démarche à suivre pour répondre à la problématique posée par la 
caractér isat ion des objets présents dans une image mult i -mi l ieux. 
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2.1 Introduction 

Le but de l ’analyse d’ image réside dans la description (forme, couleur, 
texture) et/ou la quanti f ication (nombre, densité) des divers objets qui 
composent l ’ image étudiée. L’analyse trouve sa place dans de nombreux 
domaines tels que la robot ique, les sciences de la vie ou encore la médecine. 
En effet,  bien souvent, les médecins établ issent un diagnost ic en fonct ion de 
leurs acquis, leurs expériences. Les not ions de segmentat ion et de descript ion 
object ive des composants formant l ’ image offr i raient à l ’expert un 
complément d’ informations (quanti f iées) lui  permettant d’étayer son 
diagnostic.  

 
Dans ce chapitre, suite à une brève défini t ion de la not ion d’ image 

numérique, nous présenterons un aperçu sur les méthodes de segmentat ion 
d’ image ;  segmentat ion d’ image qu’ i l  est,  encore aujourd’hui,  di f f ic i le 
d’évaluer. Nous présenterons donc, ensuite,  une l iste non exhaust ive de 
méthodes permettant d’évaluer les résultats obtenus. Puis,  nous ferons le point 
sur les méthodes actuel les de modél isation de divers contours. Enf in, en 
conclusion, nous ferons le point  sur ces di f férents aspects et nous replacerons 
l ’approche présentée dans ce manuscri t  dans divers contextes. 

2.2 Définition d’une image numérique 

Avant de s’ intéresser à l ’ image numérisée, i l  semble bon de revenir  sur la 
not ion d’ image. Au sens étymologique, le mot « image », découlant du lat in 
imago,  désigne la représentat ion visuel le d'un objet par di f férents moyens ou 
supports (dessin, photographie, peinture, sculpture …). 

 
L’ image d’un objet peut alors être interprétée comme un ensemble de points 

sur une surface plane. Bien évidemment, la représentation s’effectuant dans un 
plan, la not ion de profondeur n’est pas conservée mais peut être obtenue par 
un procédé de stéréoscopie en ut i l isant deux vues de l ’objet pr ises à part i r  de 
deux posit ions di f férentes [Gonzales et Wintz,  1987] [Albouy et al . ,  2006].  

 
Un moyen simple pour créer une image consiste en l ’ut i l isat ion de capteurs 

comme par exemple les caméras et apparei ls photographiques. On dist ingue 
deux types de capteurs pour les acquisi t ions d’ images :  les capteurs passifs 
qui captent directement le rayonnement lumineux émis par une source de la 
scène (par exemple la rét ine humaine réagissant aux rayons lumineux émis par 
le solei l  ou tout autre objet réf léchissant sa lumière)  ;  les capteurs act i fs qui  
émettent un signal (par exemple une onde électromagnétique ou ul trasonore 
irradiant la scène) puis qui captent l ’onde réf léchie par l ’objet (nous pouvons 
ci ter le laser Hene avec une longueur d’onde de 0,633 µm ou encore les sondes 
ul trasonores pouvant atteindre 5,3 mm de longueur d’onde). 
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Les données brutes acquises par ces systèmes de capture peuvent être 
ut i l isées comme tel les ou trai tées de façon à être exploi tées par la suite. Un 
des traitements du signal brut (analogique) correspond à sa numérisat ion. 

 
Défini t ion :  
Une image numérisée correspond à une image acquise, puis traitée de façon 

à être stockée sous forme binaire (succession de bits à 0 ou 1).  
 
Le stockage de l ’ image numérique ainsi  obtenue peut s’effectuer sous 

di f férents formats ( jpeg, bmp, t i f f ,  png, gi f…). I ls correspondent à des 
mécanismes de compression di f férents, mais une image de même tai l le que 
l ’ image or iginale peut être reconst i tuée. Cette image rest i tuée est composée 
d’éléments communément appelés « pixels » (terme issu de la contract ion des 
mots anglais « picture » et « element »).   

 
La phase de numérisat ion effectuée, vient ensuite une phase plus complexe 

d’ interprétat ion de l ’ image (traitement de l ’ image, ident i f ication des 
composants, compréhension du phénomène). El le a pour but d’extraire des 
informations (orientat ion, couleur,  forme) sur les objets et de décrire leurs 
interact ions, leurs relat ions. Les systèmes de percept ion art i f iciels peuvent 
percevoir dans des domaines de longueurs d’onde bien plus étendus que ne 
peut le faire l ’être humain ( infrarouge, ul traviolet,  ul trasons) mais ne sont 
cependant pas capables d’ interpréter une image automatiquement.  Dans 
[Besançon, 1988],  T.Kanade et  H.Simon signalent « qu’un ordinateur sait 
mieux jouer aux échecs que dist inguer une chaise d’un fauteui l  ». 
L’ informat ique ne r ival ise pas encore avec le cerveau humain, plus eff icace, 
dans l ’analyse et la compréhension d’un phénomène. C’est pourquoi de 
nombreuses méthodes visant à comprendre puis modél iser certaines fonct ions 
du corps humain ( la vision, le cerveau, les coopérat ions dans le système 
immunitaire,  la génétique…) émergent aujourd’hui.  

 
A l ’état le plus avancé de cet te phase d’ interprétation, les objets sont 

dist incts et caractérisés. Pour arr iver à un tel  résultat, l ’étape de segmentat ion 
de l ’ image ini t iale en objets est indispensable. Nous al lons donc, dans ce 
manuscr i t ,  commencer par faire un état de l ’art sur les méthodes de 
segmentat ion disponibles rencontrées dans la l i t térature.  Cette étape nous 
permettra de faire un choix sur le type de méthode envisagée pour décomposer 
une image ultrasonore en objets dist incts. Le choix sera d’autant plus crédible 
qu’une phase d’évaluat ion des divers résultats de méthodes de segmentat ion 
sera uti l isée. Le choix de cette méthode d’évaluat ion sera rendu possible par 
l ’état de l ’ar t  proposé dans une seconde part ie. Pour f inir ,  la méthode de 
segmentat ion retenue devra nous permettre de part i tionner l ’ image à trai ter en 
objets dist incts ; ces objets devront alors être analysés ;  on se propose alors 
d’étudier les diverses possibi l i tés existantes quant à la caractér isat ion et la 
modél isat ion d’objets.  
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2.3 La segmentation d’image 

2.3.1 Définition 

En traitement d’ image, la segmentat ion est un procédé qui a pour but de 
rassembler les pixels de l ’ image étudiée en régions selon des cr i tères 
prédéfinis. Un trai tement visant à extraire uniquement deux régions de l ’ image 
ini t iale peut être vu comme une binarisat ion. Si l ’homme est actuel lement 
capable de di f férencier,  dans une image quelconque, les objets la const i tuant, 
c’est parce qu’ i l  est capable de comprendre les mécanismes, les relat ions l iant 
les divers objets de la scène. Les algori thmes de haut niveau capables 
d’arriver à un tel  résultat ne sont pas encore d’actual i té.  

 
Nous pouvons adopter la défini t ion suivante pour la segmentat ion :  
"La segmentat ion est un traitement de bas niveau qui consiste à créer une 

part i t ion de l ' image A en sous-ensembles Ri ,  appelés régions te ls qu’aucune 
région ne soit  v ide, l ' intersect ion entre deux régions soit  v ide et l 'ensemble 
des régions recouvre toute l ' image. Une région est un ensemble de pixels 
connexes ayant des propriétés communes qui les di f férencient des pixels des 
régions voisines." [Cocquerez et Phi l ipp, 1995].  

 
La défini t ion des régions est donc basée sur une simi lar i té matérial isée dans 

la propriété « P » définie en chaque pixel de l ’ image. Cette propriété peut être 
l ’ intensité du niveau de gris du pixel ou tout vecteur d’attr ibuts (vecteurs de 
moments par exemple). 

2.3.2 Différentes méthodes de segmentation 

Dans l ’object i f  d’analyser une image, la segmentat ion est alors une étape 
primordiale. On regroupe de façon usuel le les méthodes de segmentat ion en 4 
groupes [Cocquerez et Phil ipp, 1995] [Nikolaidis et Pitas, 2001] [Trémeau et 
al . ,  2004] [Maitre, 2003] basés respect ivement sur :  

 
� une approche globale de l ’ image, 
� la recherche de « front ières », 
� la recherche de « régions », 
� la coopérat ion entre les trois premières. 

 
Ces méthodes permettent de segmenter l ’ image en régions homogènes (par 

rapport à la texture, la couleur, la distr ibut ion des niveaux de gris…). Le 
résultat correspond à un part i t ionnement de l ’ image ;  chaque pixel est en effet 
ét iqueté de façon à indiquer son appartenance à telle ou tel le région. On peut 
alors l ’ interpréter comme une classif ication des pixels en n classes (régions). 
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De plus, on peut ajouter à ces méthodes, permettant de gérer la texture en 
prenant pour vecteur d’attr ibuts des variables prenant en compte un modèle de 
la texture, des méthodes spécif iques à la segmentation d’ images texturées.  

2.4 La segmentation d’image en niveaux de gris 

De manière non exhaust ive, nous proposons ic i  un panorama des diverses 
méthodes de segmentat ion ut i l isées pour part i t ionner les images en niveaux de 
gris.  

2.4.1 Approche globale de l’image (pixellaire) 

Le pr incipe consiste à regrouper les pixels selon leurs attr ibuts ( intensité, 
contraste, vecteur moment) sans tenir compte de leur local isat ion au sein de 
l ’ image. Cela permet de construire des classes de pixels ;  les pixels adjacents, 
appartenant à une même classe, forment alors des régions. Parmi les approches 
pixel laires, on dist ingue les méthodes par seuil lage, basées uniquement sur un 
seul attr ibut (souvent l ’ intensité du pixel),  des méthodes permettant une 
classif icat ion mult i  attr ibuts (par exemple l ’ intensité du pixel et un calcul de 
distances). L ’objecti f  consiste à affecter à chaque pixel de l ’ image une 
ét iquette ei  indiquant la classe (région) i  la plus proche (mesure de distance 
entre le pixel et le centre de gravité de la classe).  
 

� Les méthodes à seui ls 
 
Le seui l lage d’histogramme (thresholding) est l ’une des méthodes de 

segmentat ion les plus simples à implémenter ;  cette approche va séparer les 
éléments d’une image en se basant uniquement sur l ’intensité de niveaux de 
gris des éléments la const i tuant.  El le consiste à repérer les modes de 
l ’histogramme (zones de forte densité) et rechercher les frontières entre ces 
modes dans les zones de faible densité. Cette méthode est donc basée sur 
l ’hypothèse forte qu’à chaque mode de l ’histogramme correspond une région. 
Si un seui l lage simple est ut i l isé, on obt ient une séparat ion de l ’histogramme 
en deux mil ieux uniquement. Pour les cas plus complexes d’histogrammes 
présentant plus de deux classes, un seui l lage mult iple devient nécessaire. 

 
Ainsi ,  chaque pixel de l ’ image est classé selon son niveau de gr is et les 

seui ls prédéf inis. Cependant, i l  arr ive souvent d’avoir à traiter des images 
représentant des objets d’ intensités homogènes uniquement localement. On 
peut alors recourir  à un seui l lage non uni forme de l ’ image. Des seui l lages 
adaptat i fs seront alors appl iqués sur di f férentes zones de l ’ image.  

 
Ces méthodes ont fai t  l ’objet de nombreuses recherches dans l ’est imation 

d’un seui l  opt imal [Ridler et Calvard, 1978] [Otsu, 1979] [Kapur et al . ,  1985] 
[Glasbey, 1993] [Sankur et Sezgin, 2004].  Cependant, el les ne sont ut i l isables 
que dans le cas d’ images peu bruitées, const i tuées d’objets d’ intensités 
homogènes et signif icat ivement di f férentes d’un objet à l ’autre.  
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Une autre approche consiste en la modél isat ion de l’histogramme des 

niveaux de gris par un mélange de distr ibut ions. La recherche des modes 
s’ef fectue ici  par des méthodes de classif ication stat ist iques [Mardia et  
Hainsworth, 1988] [Pal et Pal,  1991].  L’histogramme d’ intensités de l ’ image 
peut alors être perçu comme un mélange de Gaussiennes. Les seui ls de 
classif icat ion sont alors choisis de façon à éviter les mauvaises affectat ions. 
Bien évidemment, le choix des distr ibut ions ut i l isées est un élément 
déterminant dans la qual i té du résultat.  

 
� La classif icat ion (cluster ing) 

 
Cette méthode consiste à regrouper et à classer les pixels d’une image en 

classes en fonct ion de leurs propriétés.  A chaque point de l ’ image est associé 
un vecteur d’attr ibuts. La classif ication est alors effectuée sur ces vecteurs 
d’attr ibuts de façon à aboutir  à un nombre restreint de régions homogènes au 
sein de l ’ image. I l  existe deux grandes tendances : la classif icat ion 
supervisée, basée sur l ’apprent issage de propriétés discr iminantes sur un 
échanti l lon de données déjà classées, et la classificat ion non supervisée basée 
sur une mesure de distance entre les vecteurs d’attr ibuts. Nous présentons ici  
t rois méthodes de classif ication qui nous paraissent être les plus uti l isées :  

 
-  Les k-plus-proches-voisins 
Cette approche supervisée, nécessitant une phase d’apprent issage, va classer 

chaque pixel de l ’ image en fonct ion de la classe d’appartenance des pixels de 
son voisinage (des k voisins plus proches en terme de distance entre leurs 
attr ibuts et/ou leurs local isat ions spatiales) [Jain et Dudes, 1988].  
Contrairement à l ’a lgori thme des k-moyennes, cette méthode est robuste même 
si  les régions dist inctes s’ interpénètrent.  Cette approche ne tenant toutefois 
pas compte des interact ions spat iales entre pixels d’une même image, 
[Cocquerez et Phi l ipp, 1995] ont proposé une méthode de relaxat ion 
permettant de corr iger la présence de pixels isolés.  

 
-  Les k-moyennes 
Méthode non supervisée, el le nécessite cependant de connaître, a prior i ,  le 

nombre de classes de l ’ensemble d’arrivée. A l ’ in i tial isat ion, on choisi t  de 
façon aléatoire « n » centres de gravité (« n » étant le nombre de classes 
souhaitées).  On affecte alors à chaque pixel l ’ét iquette de la classe la plus 
proche (en prenant par exemple la distance eucl idienne ou la distance entre les 
vecteurs d’attr ibuts comme cri tère d’af fectat ion) puis les centres de gravité 
sont recalculés. On réi tère le processus jusqu’à stabi l isation des centres de 
gravité (pas de variat ion entre deux i térat ions successives). Cette méthode, 
sensible à l ’ in i t ial isation des centres de gravité (r isque de solut ion locale pas 
forcément opt imale) n’est de plus pas robuste pour l ’analyse d’ images 
présentant des régions de formes quelconques ( la front ière entre deux régions 
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adjacentes correspond à un segment, d’où la l imitation de forme, dont chaque 
point est équidistant des deux centres de gravité des deux régions).  

Quelques variantes de cet algor i thme existent :  
- Une général isation sous le nom de nuée dynamique ;   
- La méthode des « k-moyennes f loues », considérant qu’un pixel peut 

appartenir à di f férentes classes avec des degrés d’appartenance 
dif férents compris dans l ’ interval le [0, 1],  est une améliorat ion des k-
moyennes ; 

 
-  Réseaux de neurones  
Méthode supervisée nécessitant une phase contraignante d’apprent issage, les 

réseaux de neurones sont capables d’établ ir  des relat ions entre les données en 
entrée du réseau et le résultat en sort ie.  Un réseau part icul ier peut par 
exemple retourner la classe à laquel le appart ient le pixel à part ir  de son 
niveau de gris et d’une connaissance du voisinage [Duda et al . ,  2001].  Ce 
système bien que fournissant de manière automatique un résultat reste très 
di f f ic i le à mettre en place. Le choix de l ’architecture du réseau tout comme la 
tai l le de l ’échanti l lon ini t ia l  indispensable à l ’apprentissage (r isque de sous et 
sur échanti l lonnage) restent aujourd’hui des paramètres non déterminés 
analyt iquement.  

2.4.2 Approche région 

L’object i f  de ces méthodes consiste toujours à parti t ionner l ’ image trai tée 
en régions homogènes ;  chaque objet de l ’ image pouvant être ainsi  const i tué 
d’un ensemble de régions. Dans le but de produire des régions volumineuses et 
af in d’éviter une div ision parcel laire des régions, un cr i tère de proximité 
géographique peut être ajouté au cr i tère d’homogénéité. Au f inal,  chaque pixel 
de l ’ image reçoit  une ét iquette lui  indiquant son appartenance à tel le ou tel le 
région. On obt ient ainsi  une carte des régions de l’ image. 

 
On dist ingue deux famil les d’algori thmes pour l ’approche région :  les 

méthodes de croissance de régions qui agrègent les pixels voisins (méthodes 
ascendantes [Zhu et Yui l le,  1996])  selon le cr i tère d’homogénéité ( intensité, 
vecteur d’attr ibuts) ;  les méthodes qui fusionnent ou divisent les régions en 
fonct ion du cri tère choisi  (méthodes di tes descendantes). 

 
� La croissance de région 
 

La croissance s’effectue à part i r  de pixels ini t iaux appelés « germes ». Ces 
germes peuvent être sélect ionnés de façon aléatoire ou automatique 
[Cocquerez et Phi l ipp 1995]. Lors d’une i tération du processus, les pixels 
adjacents à la région sont étudiés. S’ i ls vérif ient les condit ions d’homogénéité 
(cr i tère défini  au préalable),  le pixel sera alors agrégé dans la région. Les 
pixels non intégrés aux régions peuvent générer eux-mêmes de nouvel les 
régions ou être quand même assimilés à la région la plus proche (cas du brui t  
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dans une image par exemple).  Généralement,  une mesure de simi lar i té peut 
être évaluée par un calcul de distance entre les attr ibuts du pixel candidat et 
ceux de la région. Lorsqu’une région intègre un nouvel élément, ses attr ibuts 
sont alors remis à jour. 

 
La croissance de région s’ interrompt lorsque tous les pixels adjacents aux 

régions ont été affectés. L’approche demeure eff icace lorsque les paramètres 
de cri tères d’homogénéité ( intensité et spat ial) ,  de choix de germes, de choix 
du parcours des pixels candidats, de seui ls,  sont bien choisis.  En effet,  la 
méthode reste très sensible à la variat ion d’un de ces paramètres et le résultat 
f inal en est fortement dépendant. Cette méthode est donc bien adaptée aux 
séquences d’ images présentant de faibles var iat ions comme par exemple les 
images d’une acquisi t ion vidéo. Le choix des paramètres est alors ef fectué sur 
la première image, puis conservé pour l ’ensemble des images suivantes [Zhang 
et al. ,  2004] [Lezoray, 2000].  

 
� Les méthodes de décomposit ion et fusion (« Spl i t t ing and Merging ») 

 
Le principe consiste en une alternance de phases de division et de fusion de 

régions jusqu’à opt imiser un cr i tère d’homogénéité choisi  préalablement 
[Yang, 1988].  Pour l ’étape de fusion, on recherche dans les couples de régions 
possibles (régions adjacentes quasi simi laires),  ceux candidats à un possible 
regroupement. Chaque couple retenu est noté en fonct ion de l ’ impact qu’aurait  
sa fusion sur le cr i tère d’homogénéité global.  Les couples les mieux notés sont 
alors fusionnés. L’étape de décomposit ion (division) agit  de façon opposée ;  
les régions les moins homogènes sont alors divisées en régions plus pet i tes. Le 
processus de division peut,  dans le cas extrême, aboutir  à un mai l lage de 
l ’ image sous forme de pixels indépendants.  Le résultat f inal est obtenu lorsque 
la condit ion d’arrêt prédéf inie est atteinte (nombre de régions, contraste) ou 
lorsque les notes attr ibuées aux couples candidats à la fusion n’évoluent plus 
signif icativement. Dans [Maes, 1998],  l ’ image est d’abord part i t ionnée en 
ut i l isant les l ignes de partage des eaux avant la fusion des régions simi laires 
ainsi  obtenues.  

 
Deux des méthodes de décomposit ion et fusion de régions les plus ut i l isées 

reposent sur le diagramme de Voronoï [Chassery et Melkemi,  1991] et 
l ’ut i l isation d’un arbre quaternaire.  

 
Diagramme de Voronoï 
L’ut i l isation du diagramme de Voronoï permet un part i t ionnement de 

l ’ image en polygones. A l ’ in i t ial isation, le diagramme est construi t  sur un 
ensemble de germes sélect ionnés de façon aléatoire sur l ’ image via un 
processus de Poisson. L’applicat ion des phases de fusion et de décomposit ion 
permet la suppression de régions (et de germes) superf lus ainsi  qu’une 
décomposit ion des régions hétérogènes au sens du cri tère adopté ini t ialement.  
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Arbre quaternaire (« quadtree ») 
Le principe consiste à diviser l ’ image ini t iale en régions rectangulaires 

répondant toutes au cri tère d’homogénéité avant d’appl iquer la phase de 
fusion. Partant de l ’ image comme région ini t iale,  on construi t  l ’arbre en 
subdivisant en quatre la région si el le ne répond pas au cr i tère d’homogénéité.  
On réi tère alors l ’opérat ion sur les 4 régions f i l les si besoin. Chaque nœud de 
l ’arbre cont ient alors exactement quatre nœuds f i ls.  Une fois l ’arbre 
quaternaire établ i ,  certaines feui l les de l ’arbre ont des caractér ist iques 
simi laires ; el les sont alors regroupées ensemble durant la phase de fusion. 
Cette méthode, bien que plus rapide dans le trai tement des données, fournit  un 
résultat présentant une approximation grossière des front ières (en marches 
d’escal ier).  

 
En conclusion, l ’approche région décompose bien l ’ image ini t iale en régions 

aux contours fermés répondant au cr i tère d’homogénéité souhaité. Cependant, 
ces méthodes restent sensibles à beaucoup de paramètres comme le sens de 
parcours des diverses régions ou encore l ’ in i t ial isat ion des germes. Cette 
approche propose de plus une mauvaise gest ion, erreurs d’af fectation, des 
pixels placés à la « front ière » d’au moins deux régions. 

2.4.3 Approche contour 

Duales des approches région, les approches contour ne cherchent plus à 
trouver les régions el les-mêmes mais leurs front ières. Essentiel lement basées 
sur des mesures de gradients au sein de l ’ image, elles consistent en une étude 
locale de recherche de discontinuités [Cocquerez et Phil ipp, 1995].  El les 
exploi tent le fai t  qu' i l  existe une transit ion décelable entre deux régions 
adjacentes. Les contours extrai ts via les calculs des dérivées première et 
seconde (nous permettant de détecter les zones de forte variat ion) ne sont 
généralement pas fermés et/ou cont inus.  I l  est donc souvent nécessaire 
d’associer une méthode de suivi  et/ou de fermeture des contours [Pratt,  2001] 
selon le résultat escompté. 

 
On discerne trois grandes famil les d’approches : 
 

� Les méthodes de calculs de gradients discrets 
 

L’ut i l isation des f i l t res tels que ceux de Sobel,  Prewit t  ou encore Roberts 
permet de calculer les gradients locaux en tout point de l ’ image. I ls 
permettent de discrét iser le calcul des dérivées. Ces méthodes, bien que 
rapides à implémenter, ne sont malheureusement pas robustes au brui t .  

 
� Les détecteurs de contour 

 
On peut ci ter les détecteurs de Canny [Canny, 1986],  Deriche [Deriche, 

1987],  Marr-Hildreth [Marr et Hi l freth, 1980] ou celui  plus récent de Bao 
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[Bao et al . ,  2005].  Une fois la norme et la direct ion du gradient calculées en 
chaque pixel de l ’ image, ces méthodes extraient des contours d’un seul pixel  
d’épaisseur en sélect ionnant les maxima locaux des normes des gradients. De 
plus, l ’ut i l isat ion d’une méthode de simple ou multi  seui l lage, permet de 
supprimer les pixels isolés et au contraire de prolonger certaines port ions de 
contours. Ces méthodes de seui l lage ne sont pas parfai tes et le résultat f inal 
correspond souvent à un ensemble de contours non fermés, ne dél imitant pas 
des régions. Pour les opérateurs de Canny et de Deriche, une variable 
supplémentaire permet d’ajuster la sensibi l i té de la détect ion au détr iment de 
la précision spat iale du contour et vice versa.  On peut de plus noter que la 
détect ion de contours dans les zones à forts gradients ne correspond pas 
forcément à un objet.  Dans ce cas, un post- trai tement peut s’avérer eff icace. 

 
Ces méthodes, de mise en œuvre simple, donnent de bons résultats pour 

l ’analyse d’ image représentant des objets non texturés, fortement contrastés, 
aux contours marqués. 

 
� Les modèles déformables 

 
Les modèles déformables, introduits par Kass et Terzopolous [Kass et al . ,  

1987] [Terzopolous et al . ,  1998] sont aussi connus sous les noms de 
« snakes » ou « contours act i fs ». Un contour act i f agit  comme un élast ique. 
Ini t ial isé proche du contour à trouver, i l  modif ie sa forme de façon à venir  
épouser cel le de la front ière recherchée. Dif férents types de forces lui  sont 
appliqués de façon à induire ce comportement. Mentionnons principalement : 
les forces di tes « internes »,  qui contrôlent la régulari té de la courbe ou 
surface recherchée [Nikolaidis et Pitas, 2001],  et les forces « externes » l iées 
aux attr ibuts de l ’ image.  

 
Ces méthodes offrent une al ternat ive aux méthodes ci tées précédemment. 

Les modèles déformables sont en effet peu sensibles au brui t  et gèrent de 
façon eff icace les contours i r régul iers. De plus, les modèles déformables 
appartenant au domaine cont inu, les contours obtenus ont une précision 
supérieure à la résolut ion de l ’ image étudiée. Ces méthodes sont beaucoup 
employées dans l ’ imagerie médicale [Del ingette et Montagnat,  2001] où la 
comparaison entre un modèle témoin et celui  issu d’un modèle déformable sur 
une image (2D comme 3D) renseigne l ’expert sur une possible anomalie. 
D’autres approches consistent en un modèle déformable géométrique [Mal ladi 
et al. ,  1995]ou un modèle fondé sur les ensembles de niveaux [Osher et 
Sethian, 1988] ;  le contour act i f  est alors déf ini  comme une courbe de niveau 
(ensemble de points de valeurs ident iques) [Dufour et al . ,  2005].   

 
L’ inconvénient majeur de ces méthodes réside dans l’ in i t ial isat ion du 

contour act i f  et  le choix des poids inf luençant l ’ impact des forces en présence 
( internes et externes). Ces méthodes nécessitent donc d’avoir une 
connaissance a prior i ,  de l ’environnement étudié et de l ’objet recherché. C’est  
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une méthode de segmentat ion un peu part icul ière correspondant plus à 
l ’extraction d’objets.  

 
En conclusion, ces méthodes de détect ion de contours permettent d’obtenir  

au f inal une carte des divers contours présents dans l ’ image. Bien souvent,  ces 
contours ne sont ni  fermés, ni  cont inus. On a alors recours à des opérat ions de 
fermetures morphologiques ou aux méthodes de suivi  de contours ;  appl iquées 
sur la carte binarisée ou non des contours, ces approches permettent 
d’améliorer le résultat.  Une autre possibi l i té peut être d’appl iquer 
conjointement deux méthodes d’extract ion de contours. La méthode des 
modèles déformables peut par exemple être uti l isée pour améliorer un résultat 
grossier obtenu au préalable. Ces méthodes présentent un grand intérêt dans la 
problématique du suivi  de contours. Dans le cas d’une séquence vidéo, ou 
d’un ensemble d’ images très proches visuel lement, les contours act i fs peuvent 
être une solut ion rapide au trai tement des images successives ;  une fois le 
modèle déterminé sur la première image, l ’appl iquer sur l ’ image suivante peut 
être beaucoup plus ef f icace que de tout recalculer. I l  ne faut cependant pas 
avoir de dif férences trop importantes entre deux images successives.  

2.4.4 Approche coopérative 

Dans cette catégorie, on compte les approches hybrides ou mixtes, el les 
consistent à combiner les résultats de diverses méthodes af in d’en ajouter 
leurs avantages. Globalement, une approche contour permet la local isat ion des 
front ières, des contours, non cont inus donc di f f ic ilement ut i l isables. En y 
joignant une approche région dont les caractérist iques sont l ’obtent ion de 
zones fermées et homogènes, on peut ainsi  pal l ier les faiblesses de chacune 
des techniques :  la faible précision du contour (approche région) et l ’obtention 
de régions non fermées (approche contour).  

 
On dist ingue dif férentes catégories de méthodes mixtes :   
 

� Par fusion de résultats obtenus avec diverses méthodes 
 

Citons l ’exemple d’une coopérat ion entre une méthodes basée croissance de 
régions et une méthode par modèle déformable.  Dans [Zhu et Yui l le,  1996],  la 
compéti t ion entre régions fai t  se développer une région de couleur homogène 
tout en l imitant les contours i rrégul iers.   

 
� Par uti l isations successives des approches contour et région 

 
La méthode région va alors ut i l iser la carte de contours obtenue via 

l ’appl ication d’une approche contour. El le permet d’accroître la précision des 
front ières entre régions. Un exemple de cette approche peut être l ’ut i l isat ion 
d’une approche par croissance de régions en forçant les front ières à épouser la 
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carte des contours obtenue par une des approches contour expl ic i tées 
précédemment.  

 
� Par uti l isation simultanée de méthodes basées contour et région 
 

Le résultat est alors construi t  de façon dynamique au cours du processus de 
segmentat ion. La méthode développée dans [Pavl idis et Liow, 1990] propose 
une améliorat ion de la méthode de division-fusion liée à l ’arbre quaternaire en 
y ajoutant une méthode simi laire aux modèles déformables.  Les deux 
premières phases de l ’algori thme sont en effet cel les de la division-fusion :  
créat ion de l ’arbre quaternaire sur un cr i tère d’homogénéité puis fusion des 
régions voisines selon ce même cri tère. La troisième phase correspond à 
l ’ut i l isation d’un modèle déformable tenant compte de la norme du gradient 
local et de la courbure du contour.  Cette méthode propose l ’avantage de l isser 
les contours obtenus par la simple appl icat ion de la méthode de division-
fusion du « quadtree » mais reste cependant fortement l iée à l ’arbre 
quaternaire et nécessite le réglage de nombreux paramètres. 

2.5 Méthodes supplémentaires pour la segmentation 
d’images texturées 

La plupart des méthodes de segmentat ion étudiées précédemment sont 
applicables à la segmentat ion d’ images texturées. A chaque pixel est alors 
associé un vecteur d’attr ibuts traduisant les propriétés de la texture de façon 
locale (voisinage). La phase de segmentat ion, correspondant à la 
déterminat ion des diverses front ières, régions, s’effectue alors par 
comparaison de ces di f férents vecteurs d’attr ibuts. Cette étape s’effectue via 
des mesures de distances entre les vecteurs d’attr ibuts et non plus uniquement 
l ’ intensité du niveau de gris du pixel.  

D’autres méthodes de segmentat ion plus spécif iques permettent l ’analyse 
des images texturées. L’object i f  de tel les approches consiste à segmenter 
l ’ image en objets selon leurs textures. Cependant, comme le soul ignent à 
maintes reprises les chercheurs dans la l i t térature :  

-  “Texture has been extremely  refractory to precise defini t ion” [Haral ick et 
al . ,  1973] ;  

-  “There is no universal ly accepted def ini t ion of texture” [Cross et Jain, 
1983] ;  

-  “Texture eludes precise def init ion” [Picard, 1991] ;  
la not ion de texture n’est pas faci lement formal isable. 
 
Toutefois, deux observat ions sur les textures font l ’unanimité dans la 

l i t térature :  
- I l  peut exister une var iat ion signif icative entre les pixels voisins 

d’une même texture. 
- Une texture montre une certaine homogénéité à une échel le 

d’observat ion donnée. 
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Ainsi ,  certaines approches cherchent à analyser la texture en essayant de 

reproduire le système de vision humaine [Bovik et  al . ,  1990] ;  une texture, 
montrant de fortes var iat ions d’ intensité à une échel le d’observat ion donnée, 
pourra alors être perçue comme plus homogène à une échel le d’observat ion 
supérieure.  

 
Beaucoup de travaux [Tuceryan et Jain, 1993] se sont intéressés à la 

segmentat ion d’ images texturées et à leur caractérisat ion. On peut regrouper 
les di f férentes approches en trois grandes catégories :  

- Les approches stat ist iques, 
- Les approches structurel les, 
- Les approches paramétr iques.  

2.5.1 Les approches statistiques 

Cherchant à est imer les paramètres de la texture à segmenter,  le modèle de 
la texture est généralement assimilé à un vecteur d’attr ibuts, un ensemble de 
nombres, décr ivant au mieux la texture. Ces méthodes se basent souvent sur la 
corrélat ion que peut avoir  un pixel de la texture avec ses voisins. 

 
On dist ingue les méthodes basées sur :  
 

� L’ut i l isation de la matr ice de co-occurrences [Haral ick et al . ,  1973] 
Beaucoup d’appl ications visant à classer des images texturées ut i l isent des 

cr i tères dérivés de la matr ice de co-occurrences (énergie,  entropie, contraste).  
Ces méthodes donnent de bons résultats mais nécessitent beaucoup de temps 
de calcul.  [Argenty et al . ,  1990] proposent alors un algori thme permettant de 
calculer plus rapidement les matr ices de co-occurrences. 

 
� Le calcul du nombre de pixels partageant les mêmes attr ibuts dans 

toutes les direct ions de l ’espace 
Cette méthode a été ut i l isée par [Galloway, 1975] pour classer des images 

de terrains. 
 
� L’étude des var iat ions d’énergie au sein de la texture [Laws, 1980] 

Dans [Laws, 1980],  l ’auteur ut i l ise 9 masques de convolut ion di f férents sur 
toute l ’ image. Chaque pixel se voit  alors af fecter un vecteur d’attr ibuts 
composé de 9 mesures di f férentes d’énergie. C’est par comparaison de ces 
vecteurs que sont extrai tes les di f férentes régions (selon un cri tère 
d’homogénéité).  

 
� La répéti t ion des structures de base 

I l  existe beaucoup d’approches centrées sur l ’étude, par exemple,  de la 
granulométr ie des matériaux [Dougherty et al . ,  1989].  
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� L’évolut ion en fonct ion de l ’échel le d’observat ion 
Le principe des ondelettes ou simplement le modèle de pyramides de 

décomposit ion (pyramide Gaussienne, Laplacienne…) peuvent être ut i l isés 
pour la classif ication de texture [Mal lat, 1989] [Chang et Kuo, 1993].  Une 
approche mult i  échelles ut i l isant des f i l t res de Gabor, pour l ’extract ion des 
primit ives de base, const i tue un autre exemple de segmentat ion non supervisée 
de texture [Puzicha et al . ,  1996].  

 
� La redondance spat iale des éléments 

Déterminées à part i r  d’une fonction d’auto-corrélation ou de l ’appl icat ion 
d’une transformée (type Fourier ou Hadamard) [Sonka et al. ,  1998],  les 
fréquences d’apparit ion peuvent aboutir  à une distribut ion représentant un 
modèle de la texture.  La distr ibut ion de Wigner donne de bons résultats dans 
la modél isat ion de textures synthét iques et cel les de Brodatz [Reed et 
Wechsler,  1990].  

 
� La redondance des contours au sein de la texture 

Cette méthode est faci le à mettre en place mais le résultat est évidemment 
dépendant du détecteur de contour choisi .  Une méthode de classif icat ion de 
textures robuste au brui t ,  basée sur le détecteur de contours de Canny, est 
proposée dans [Kjel l  et  Wang, 1991].   

2.5.2 Les approches structurelles 

Beaucoup moins répandues que les approches stat ist iques, ces méthodes 
visent à extraire les pr imit ives de base const i tuant la texture et un ensemble 
de règles permettant leur synthèse. Un exemple peut être la descript ion de 
textures par les fractales [Chaudhuri  et al . ,  1993].  Introduites par [Pentland, 
1984],  ces approches ut i l isent la corrélat ion existant entre l ’ i rrégular i té de la 
texture et sa dimension fractale. 

2.5.3 Les approches paramétriques 

Basées sur la cert i tude de l ’existence d’un modèle de la texture,  ces 
approches vont chercher à déterminer les paramètres de ce modèle. Ces 
méthodes présentent l ’avantage de pouvoir,  après est imation du modèle, 
synthét iser cette même texture.  L’ image est alors modél isée comme une 
distr ibut ion de Gibbs ou un champ aléatoire de Markov [Raghu et  
Yegnanarayana, 1996] [Schroeter et al . ,  1998].  Issues des mécanismes de la 
distr ibut ion de Gibbs et de la théorie des probabi li tés de Markov, les MRF 
(Markov Random Field) permettent de générer aléatoirement des textures 
régul ières ou non ( fortement structurées) [Picard, 1991].  Une approche 
part icul ière de ces champs de Markov aléatoires,  est la GMRF (pour Gaussian 
MRF). Proposée par [Chel lappa et Jain, 1993],  el le prend en compte le fai t  que 
les niveaux de gris des pixels de l ’ image suivent globalement une distr ibut ion 
Gaussienne. C’est cette approche qui est la plus uti l isée actuel lement pour 
modél iser les textures naturel les ou synthét iques. Son eff icacité sur des 
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images synthét isées à part i r  des textures de Brodatz a été démontrée dans 
[Manjunath et Chellappa, 1991].  

2.6 Évaluation d’une segmentation 

En guise de conclusion sur les méthodes de segmentat ion, on peut émettre 
les observat ions suivantes :   
- La segmentat ion « référence » n’est pas forcément unique dans le sens où 

el le reste très dépendante de la personne qui la réal ise.  
- La mult ipl ic i té des méthodes de segmentat ion d’ images nous donne une 

mult i tude de résultats pouvant être très dif férents les uns des autres.  
- On peut être confronté à des approches ne donnant pas forcément un 

résultat reproduct ible sur deux appl icat ions successives. C’est le cas des 
méthodes basées sur l ’ut i l isation d’heurist iques tel les que les algor i thmes 
évolut ionnaires. El les proposent à chaque appl icat ion une solut ion, 
pouvant être di f férente, mais proche de la solut ion opt imale sans forcément 
l ’at teindre.  

 
De manière générale,  quanti f ier la véracité du résultat reste quelque chose 

de très dél icat.  La mesure de la qual i té du résultat est souvent observateur-
dépendant mais pas seulement ;  un même observateur peut aussi avoir ,  sur un 
même résultat,  des analyses dif férentes lorsqu’el les sont espacées dans le 
temps. 

 
Cette dispari té, quant à l ’appréciat ion de chacun, sur un résultat de 

segmentat ion et sur  la référence, amène la nécessité d’une quanti f icat ion 
automatisée des résultats que nous pourrons qual i f ier  d’object ive. Pour cela 
nous regroupons les approches en deux groupes :  les approches qual i f iées 
d’automatiques renvoyant une valeur quanti tat ive par un cr i tère spécif ique 
(souvent basé sur les stat ist iques calculées sur chaque région, front ière…) ;  
les approches di tes supervisées, dans lesquel les le résultat est confronté à une 
véri té terrain fournie par les experts. 

 
Dans [Phi l ipp-Fol iguet et Guigues, 2005a] et [Chabrier, 2005],  les auteurs 

proposent un panel des méthodes d’évaluat ion regroupées sous ces deux 
groupes :  les approches supervisées et les approches non supervisées. 
[Chabrier,  2005] fai t  alors une légère di f férence en introduisant un troisième 
groupe appelé « approches génériques » correspondant aux méthodes 
appl icables dans les deux cas (approche supervisée et non supervisée).  

2.6.1 Évaluation supervisée  

Les résultats obtenus par l ’appl ication de diverses méthodes de 
segmentat ion sont alors confrontés à la connaissance a prior i  que l ’on a de 
l ’ image :  vér i té terrain ou éléments connus.  La vérité terrain peut être obtenue 
soit  de façon object ive (image synthét ique) ou de façon subject ive 
(proposit ion effectuée par un expert) .  Dans le cas d’une vér i té terrain 
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exprimée par un expert,  i l  est essentiel d’avoir une idée sur l ’ indice de 
confiance que l ’on peut assigner à un tel  résultat. 

2.6.1.1 Évaluation avec segmentation de référence objective 
On discerne di f férentes approches selon que l ’on soit  confronté à 

l ’évaluat ion d’une segmentat ion en contours ou en régions. 

2.6.1.1.1 Évaluation de segmentation en contours 

Remarque : 
    Pour plus de clarté, nous noterons dans cette section : 
        _ A le nombre de pixels de l’image initiale : A=card(Image). 
        _ Nb(Rj) le nombre de régions distinctes du résultat de segmentation Rj. 
 
 

� Les mesures empir iques de sur et sous échanti l lonnage 
 

On dist ingue habituel lement trois types d’erreurs :  
- les erreurs de sur segmentat ion (pixels de la frontière proposée Fp par la 

méthode n’appartenant pas à la front ière de la vérité terrain Fv)  ;   
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FFcard
FFetectionErreurSurD

−
=  

- les erreurs de sous segmentat ion (correspondant aux pixels de la f ront ière 
non retrouvés par la segmentat ion à évaluer) ;  
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- les erreurs de local isat ion (rat io entre les mauvaises détect ions, éléments 
sur et sous-détectés, et le nombre d’éléments de l ’image) :  
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Un calcul d’ indice prenant en compte l ’ensemble de ces types d’erreur 

permet de donner une mesure globale de la qual i té du résultat à évaluer. 
 

� Les mesures de distance entre le résultat et la référence 
 

Une autre approche intui t ive de l ’évaluat ion d’un résultat de segmentat ion 
correspond à la mesure d’une distance entre la segmentat ion à évaluer et la 
véri té terrain. Les mesures de distance usuel les tel les que l ’erreur quadrat ique 
moyenne [Coquin et al . ,  1997] ou encore un calcul de distance dans l ’espace 
de Fourier [Wilson et al. ,  1997] peuvent être remplacées par des mesures de 
distance basées sur une analyse de probabi l i tés [Bhattacharya, 1967] 
[Bassevi l le,  1989].  Ces méthodes, n’ intégrant pas d’ information sur la 
local isation des pixels au sein de l ’ image, ne sont pas robustes aux légères 
variat ions de posit ion d’un objet entre le résultat et la véri té terrain.  
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Baddeley propose l ’ut i l isat ion d’une variante de la distance de Hausdorf f  
pour l ’analyse des images binaires dans un premier temps [Baddeley,  1992] 
puis pour les images en niveaux de gris [Wilson et al . ,  1997] :  
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Cette méthode présente l ’avantage de prendre en compte l ’ intensité du pixel 

et sa posit ion au sein de l ’ image. Cette distance a été repr ise dans bon nombre 
d’approches pour mesurer la di f férence entre deux images en niveaux de gr is 
[Zamperoni et Starovoitov, 1996] [Coquin et Bolon, 2001] avant d’être 
étendue aux images couleur [Coquin et al. ,  2002].  

 
� L’ut i l isation de données topologiques 

 
[Pratt  et al. ,  1978] propose une mesure empir ique de comparaison entre une 

carte de front ières à évaluer (FP)  et une carte de front ières de référence (FV ).  

∑
= +

=
)(

1
2 )),((1

1

))(),(max(

1
),(_

PFcard

i VPVP
VP FiFdFcardFcard

FFprattMesure
α

 

Avec α  une constante (posit ive pour vér i f ier  à coup sûr la contrainte) 

permettant de conserver la mesure de Pratt dans l ’ interval le [0 ;1] .  
 
Cette mesure, couramment appelée « Figure of Meri t  »,  est l ’une des plus 

ut i l isées dans la l i t térature.  El le présente cependant quelques inconvénients : 
el le est asymétr ique et sensible à la sur-détect ion. 

 
Une autre approche dans l ’évaluat ion de segmentat ion par contours, est 

proposée par Odet [Odet et al . ,  2002].  I ls proposent l ’ut i l isat ion d’une mesure 
de divergence entre le résultat et la vér ité terrain. La part icular i té se si tue 
dans la mesure ;  el le offre la possibi l i té d’évaluer divers niveaux d’erreurs de 
segmentat ion binaire. El le est généralement ut i l isée dans un cas d’évaluation 
d’un résultat présentant un faible écart  type par rapport à la vér i té terrain. La 
mesure globale se base sur le calcul de quatre indices : 

- la divergence entre les pixels sur détectés et la front ière de référence 
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- la divergence entre les pixels sur détectés et la front ière de référence 
mais en prenant en compte la local isat ion du pixel sur détecté 
(divergence posit ive ou négative d’un pixel donné). 
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- la divergence entre les pixels sous détectés et la front ière du résultat de 
segmentat ion à évaluer. 
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- la divergence entre les pixels sous détectés et la f ront ière du résultat de 
segmentat ion à évaluer avec prise en compte de la local isat ion relat ive 
du pixel sous détecté. 
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Avec :   
_ d0( i ) ,  la distance entre le point i  de la segmentat ion (FP)  à évaluer et le 

point le plus proche de la segmentat ion de référence (FV ).  
_ du( i ) ,  la distance entre un point non détecté de FV  et le point le plus 

proche de la segmentat ion à évaluer (FP) .  
_ dT H ,  une distance de saturat ion (seui l  de détect ion d’un pixel de la 

front ière).  
_ sign(x,FP) ,  une fonct ion retournant +1 ou –1 selon que x se trouve à droi te 

ou à gauche du contour le plus proche dans FP.  Le sens de parcours et les 
not ions de gauche ou droi te du contour sont choisis arbi trairement avant les 
calculs des divers indices. 
 

Toutes ces valeurs sont normal isées af in de pouvoir les comparer entre 
el les.  

 
� L’analyse mult i  cr i tères 

 
Partant du principe qu’une segmentat ion de bonne qual i té doit  avoir  des 

front ières très proches de la référence, [Correia et Pereira, 2000] ut i l isent des 
cr i tères spat io-temporels pour l ’évaluation de segmentat ions dans une 
séquence vidéo. Lorsqu’ i l  n’y a pas exactement superposit ion entre les 
front ières à évaluer et la référence, un ensemble de propriétés peuvent être 
déduites. I l  s’agit des simi lar i tés :   

- de formes (prenant en compte le nombre de pixels mal placés ainsi  que 
leurs distances par rapport à la référence pour calculer la f idél i té de la 
forme de l ’objet) 

- géométriques (tai l le, posit ion, combinaison d’élongation) entre le 
résultat et la référence 

- des contenus des front ières (obtenu par l ’appl icat ion de deux détecteurs 
de contours dont celui  de Sobel).  

- stat ist iques des données entre les front ières à évaluer et cel les de la 
référence. 

 
La mesure de simi lar i té globale peut alors être obtenue par combinaison 

l inéaire de ces quatre indices (avec un poids généralement plus important pour 
la f idél i té de formes) :  

esStatistiquFrontièreseGéométriquFormes SimSimSimSimCorreiaMesure ∗+∗+∗+∗= δχβα_  
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2.6.1.1.2 Évaluation de segmentation en régions 

Les mesures d’ indices présentées par la suite ne sont qu’un panel non 
exhaust i f  de ce que l ’on peut trouver dans la l i t térature. Nous avons décidé de 
reprendre ici  les indices les plus communément ut i lisés. 

 

Remarque : 
    Pour plus de clarté, nous noterons dans cette section : 
        _ A, le nombre de pixels de l’image initiale : A=card(Image). 
        _ Ri, un résultat de segmentation en régions.  
        _ Rij, la jième région du résultat Ri. 
        _ Nb(Rj), le nombre de régions distinctes du résultat de segmentation Rj. 
        _ V, la segmentation en régions de référence 
 

� La mesure de Yasnoff 
 

Cet indice permet de prendre en compte non plus seulement la proport ion de 
pixels mal placés mais aussi la distance (d)  qui les sépare de la région à 
laquel le i ls appart iennent dans la région de référence (appartenant à la vér i té 
terrain).  L’ indice peut alors s’écrire : 

 

Mesure de Yasnoff :  ( ) ( )∑
i

id 2A100  

 
Bien évidemment, le calcul de cet indice nécessite de connaître pour chaque 

classe, région, du résultat de segmentat ion, la c lasse qui lui  correspond dans 
la vér i té terrain. Le calcul de l ’ indicateur étant fondé sur l ’erreur de 
local isation (pixel mal placé), proport ionnel lement à la distance séparant ce 
pixel mal placé de la région de référence, génère un problème d’analyse. Un 
certain nombre de configurat ions aboutissant à la même mesure d’erreur,  i l  
devient di f f ic i le de dif férencier un pixel isolé d’un pixel mal placé. 

 
� La mesure de Vinet 

 
Bien que la présence d’une vér i té terrain ne soit  pas nécessaire à son 

appl icat ion, cette mesure est souvent ut i l isée dans un cadre de segmentat ion 
supervisée avec connaissance a prior i  du résultat.  Le pr incipe est de générer 
un couplage opt imal des di f férentes régions des deux segmentat ions à évaluer. 
Un appariement biunivoque entre régions au sens du recouvrement maximal 
est alors appl iqué. Soient N,  le nombre de couples de régions et Ci  les 
recouvrements de chacun des couples. Vinet [Vinet,  1991] déduit  alors un 
calcul de dissimi lar i té globale de l ’ image, indice repris dans [Cocquerez et  
Phi l ipp, 1995] pour comparer des images monochromes texturées et bruitées :  

Mesure de dissimi lar i té globale de Vinet :  ( ) ( )∑
=

×−
N

i
iCcardA
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Cet indice, faci le à mettre en œuvre, ne permet tout de même pas de prendre 
en compte toute l ’ information et pr ivi légie globalement les grandes régions 
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(de probabi l i tés de recouvrement spat ial maximales, bien plus importantes que 
pour les pet i tes régions).  

 
� La mesure de Martin 

 
C’est une mesure permettant d’évaluer, à part ir  d’une référence (vér i té 

terrain ou autre segmentat ion), la pert inence d’un résultat de segmentat ion. 
Soient,  pour chaque pixel de l ’ image, Vp la région incluant le pixel p dans la 
véri té terrain et Ri p ,  la région incluant le pixel p dans la segmentat ion i  à 
évaluer.  Le calcul de la mesure se déduit  de deux calculs d’erreur :   
- une erreur du résultat de segmentat ion par rapport à la véri té terrain :  

( )
)(

)()(
1

ip

ippip

Rcard

RVcardRcard
pErreur

I−
=  

- une erreur de la vérité terrain par rapport au résultat de segmentat ion :  

( )
)(

)()(
2

p

ippp

Vcard

RVcardVcard
pErreur

I−
=  

La dissimi lar i té entre les deux segmentat ions peut alors s’expr imer au choix 
par :  
- le calcul d’une erreur de cohérence locale.  

Première mesure de Mart in :  ( ) ∑×
p

pErreurpErreurA ))(2),(1min(1  

- le calcul d’une erreur de cohérence globale (plus sévère). 

Deuxième mesure de Mart in :  ( ) 









× ∑ ∑

p p

pErreurpErreurA )(2),(1min1  

 

� La mesure de Kara-Falah 
 
Extension de la mesure proposée par Baddeley,  cette mesure quanti f ie la 

dissimi lar i té existant entre deux segmentat ions en régions R1 et R2.   
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Xcard
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1

, 21)(

1
_ 








=− ∑

∈
 

Avec :  
_ X,  le support commun aux deux résul tats de segmentation en région :  
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_ d une distance bornée de borne supérieure c déf inie comme )(lim tfct
t ∞→

avec 

fct( t) une fonct ion cont inue déf inie par l ’ut i l isateur.  
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La part icular i té de la méthode réside dans l ’ut i l isat ion d’une distance 
bornée entre un pixel et une région quelconque de l’ image segmentée. De plus, 
du fai t  de prendre en compte la local isation d’un pixel mal placé au sein du 
résultat,  la méthode est relat ivement plus robuste au brui t .  Un inconvénient 
cependant :  le temps de calcul important af in d’obtenir la mesure. 

2.6.1.2 Évaluation avec segmentation de référence subjective 
Ces méthodes permettent d’évaluer le résultat de segmentat ion par rapport à 

un ensemble de références proposées. On se place alors dans le cadre d’une 
véri té terrain inconnue et d’une référence subject ive, présentant souvent un 
degré d’ incert i tude. 

 
� Uti l isat ion des « vrais/ faux » « posit i fs/négati fs » 

 
Dans [Bowyer, 2001],  l ’auteur propose de part i t ionner la véri té terrain 

(synthèse des proposit ions de segmentat ion) en trois c lasses :  les pixels 
appartenant réel lement à une front ière (dans toutes les segmentat ions), les 
pixels n’apparaissant jamais aux front ières, et les pixels dont on ne sait  r ien. 
I l  décompose alors l ’ensemble des pixels de la segmentat ion à évaluer en trois 
groupes :  

- Les pixels « vrais posit i fs » (VP), correspondant aux pixels des 
front ières du résultat à évaluer appartenant aussi aux front ières de la 
vér i té terrain. 

- Les pixels « faux posit i fs » (FP), appartenant à une front ière dans le 
résultat à évaluer mais pas dans la vérité terrain. 

- Les pixels,  que l ’on pourrai t  qual i f ier de neutres, n’appartenant à 
aucune des deux catégories précédentes. 

À part i r  de ces ensembles, Bowyer ut i l ise les courbes ROC (Receiver 
Operat ion Character ist ic) pour rechercher les jeux de paramètres, du détecteur 
de contours choisi ,  maximisant le couple « vrais posit i fs » et « faux posit i fs ».  
I l  obt ient au f inal une courbe ROC moyenne correspondant à l ’évaluation 
moyenne du détecteur de contours. 

 
[Shufelt,  1999] reprend les not ions de « vrais posit i fs » et « faux posit i fs » 

pour y ajouter deux autres not ions :  
- Les pixels « vrais négati fs » (VN), correspondant aux pixels des 

front ières du résultat à évaluer n’appartenant pas aux front ières de la 
vér i té terrain. 

- Les pixels « faux négati fs » (FN),  appartenant à une front ière dans la 
vér i té terrain mais pas dans la carte des front ières à évaluer. 

De ces quatre not ions, i l  mesure trois indices.  

_ Le taux de bonnes détect ions : 
FNVP

VP

+
∗100

 

_ Le facteur d’embranchement :  
VP

FP
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_ Le pourcentage de qual i té :  
VPFNVP

VP

++
∗100

 

 
Une segmentat ion est alors évaluée en fonct ion de ces trois mesures. Cette 

évaluat ion, basée uniquement sur le dénombrement de pixels, présente 
l ’ inconvénient de ne pas prendre en considérat ion d’ information spat iale (pas 
de calcul de distance entre les front ières à évaluer et cel les de la référence).  

 
[Heipke et al. ,  1997] reprend les indices de Shufelt  pour quanti f ier la 

quali té de méthode de segmentat ion de routes. I l  déf ini t  6 mesures de 
performance. 

_ L’exhaust ivi té ∈  [0 ;  1] est imée par: 
FNVP

VP

+
 

_ L’état correct ∈  [0 ;  1] :  
FPVP

VP

+
 

_ La qual i té ∈  [0 ;  1] :  
FNFPVP

VP

++
 

_ La redondance ∈  [0 ;  ∞ ]  :  
VP

lrVP−
 avec l r  la longueur de la référence 

_ Une distance (entre le résultat et la référence) ∈  [0 ;  lb] :  

 

( )( )
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refextrd
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i
i∑
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2 ;
 avec l b,  la largeur de la bande, à paramétrer avant le 

début de l ’évaluat ion, et d²(extri  ;  ref),  la distance la plus faible entre la iè me 
composante de la région à évaluer extri  et  cel les de la référence. 

_ La stat ist ique des trous :  le nombre de trous par unité de longueur 

référencelongueur

trousdenbre

_

__
 et  la longueur moyenne des trous 

trousdenbre

l
n

i
i

__
1
∑

==  avec 

l i ,  la longueur du iè me t rou. 
 

Af in de combler la non prise en compte de cri tères spat iaux, [Letournel,  
2002] propose un autre cr i tère d’évaluat ion. Basée sur une évaluat ion humaine 
de résultats de segmentat ion, cette approche a permis de sélect ionner les 
attr ibuts pert inents dans l ’extract ion de bât iments d’une image aérienne : 
l ’ indice d’al longement, l ’uniformité, la régular i té des front ières, le contraste. 
Les cr i tères retenus sont ceux offrant un résultat de segmentat ion proche des 
résultats de segmentat ion expr imés par les experts. Un résultat global de 
l ’évaluat ion est alors obtenu par combinaison des di f férentes mesures. 
 

� Les approches psychovisuel les 
 
En raison du fai t  qu’une vér i té terrain absolue soit  souvent di f f ic i le,  voire 

impossible à obtenir,  [Heath et al . ,  1996] propose une évaluat ion basée sur le 
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jugement de divers observateurs et leurs modes d’obtent ion. Cette évaluation, 
nécessitant l ’ intervent ion humaine, inclut donc impl ici tement un degré 
d’ incert i tude ;  incert i tude levée par la stat ist ique des jugements (nombre élevé 
d’ interprétat ions). Cette méthode a l ’avantage d’être robuste à l ’analyse des 
images naturel les contrairement à d’autres méthodes robustes uniquement pour 
le trai tement d’ images synthétiques. I l  expl ique ce phénomène par le fai t  
qu’une image synthét ique ne peut représenter la complexité de la nature. La 
méthode proposée a été ut i l isée dans [Heath et al . , 1996] pour évaluer la 
performance de quatre détecteurs de contours :  Canny, Sobel,  Nalwa-Binford 
et Sarkar-Boyer. L’algori thme se divise en deux part ies :  la recherche des 
paramètres opt imaux de chaque méthode puis la classif ication des résultats 
obtenus par chacune des méthodes en ut i l isant le jeu de paramètres opt imaux. 
I l  dist ingue alors trois observat ions :  

- I l  existe une di f férence signif icat ive entre les diverses méthodes de 
segmentat ion. 

- Les paramètres opt imaux d’une méthode de segmentat ion sont fortement 
image-dépendants. I l  préconise alors, pour l ’analyse d’une image 
inconnue, la recherche de ces paramètres par une méthode basée sur les 
caractérist iques de l ’ image (contrairement à ce que pourrai t  laisser 
penser l ’ut i l isat ion de méthodes de segmentat ion locales).  

- Les méthodes de segmentat ion proposées sont plus ou moins eff icaces 
selon le type d’ image analysé. En d’autres termes, i l  ne devrait pas 
exister de méthode de segmentation eff icace pour tous types d’ images. 
I l  devient alors nécessaire d’ ident i f ier le contexte dans lequel la 
segmentat ion en contour doit  être ut i l isée pour rendre cette 
segmentat ion optimale.   

 
[Shaffrey et al . ,  2002] présente une méthode simi laire mais qui,  

contrairement à l ’approche de Heath, ne part  pas du principe de segmenter un 
objet précis de la scène mais l ’ image dans sa global i té.  Développée de la 
même façon que Heath, son approche se subdivise en une part ie opt imisat ion 
de paramètres des méthodes à évaluer puis une part ie classif ication des 
résultats obtenus pour ces diverses méthodes. Chaque phase d’évaluation 
s’effectue en proposant à un juge deux segmentat ions visuel les à classer.  Ces 
phases sont chronométrées de façon à prendre en compte l ’ incert i tude dans le 
choix (un choix di f f ic i le engendrant l ’hésitat ion). I l  déduit  de ces expériences 
deux indices normal isés :  un « hard » indiquant l ’ image choisie (+1 ou –1) et 
un indice « soft  » prenant en compte le temps nécessaire à la décision. I l  
exprime ensuite un indice global ,  combinaison des deux indices :  « hard » et  
« soft  ». 

 
[Arbelaez, 2005] présente une implémentat ion part icul ière de la méthode de 

Précision-Rappel pour mesurer la performance d’algori thmes de segmentat ion 
en tant que détecteur de contours. I l  évalue notamment ses méthodes de 
segmentat ion d’ images basées sur des mesures de distance (mesures d’énergies 
le long de chemins de l ’ image ou encore sur des ul tramétr iques). Sa méthode 
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d’évaluat ion fai t  écho aux travaux de [Mart in et al. ,  2004].  Dans [Mart in et 
al . ,  2004] les auteurs ut i l isent un ensemble de véri tés terrain aussi bien pour 
la calcul de leur modèle de front ière local que pour l ’étape d’évaluat ion de ce 
modèle.  La première phase, appl iquée sur un ensemble important d’ images 
(200) leur permet de déterminer, mais aussi d’opt imiser, les di fférents 
paramètres ( luminance, couleur,  propr iétés des textures) à combiner entre eux 
pour atteindre une modèle de segmentat ion opt imal,  adapté au type d’ image à 
trai ter ( type condit ionné par la phase d’apprent issage). La phase de val idat ion 
s’ef fectue el le aussi via l ’ut i l isation d’une famille de véri tés terrain. Basée 
sur la mesure de la F-mesure [Van Ri jsbergen, 1979] directement issue du 
calcul du couple Précision /  Rappel,  el le permet d’est imer la cohérence du 
résultat obtenu avec les tracés fournis par les experts.  Cet indice permet de 
plus l ’est imation de la cohérence entre les diverses véri tés terrains (tracés 
d’experts).  [Arbelaez, 2005] met alors en avant la bonne cohérence des 
résultats d’« Humains » et émet l ’ idée d’une simi lar i té d’analyse l iée à 
l ’organisation perceptuel le ident ique des images naturel les au sein d’un 
groupe d’Humains. 

 
L’approche psychovisuel le permet ainsi  d’effectuer une évaluat ion sur des 

images pour lesquel les la véri té terrain est di ff ici le à obtenir.  Cette 
part icular i té rend l ’automatisat ion de l ’approche impossible et la mise en 
place des évaluat ions di f f ic i les à réal iser (disponibi l i tés des experts).  
Toutefois, cette approche permettrai t  de val ider d’autres approches 
automatiques d’évaluat ion. 

2.6.2 Évaluation non supervisée 

Ces méthodes d’évaluat ion permettent une comparaison de résultats sans 
avoir  aucune connaissance a pr ior i  de la véri té terrain. Selon la méthode de 
segmentat ion choisie, approche contour ou région, les méthodes d’évaluat ion 
ne seront pas les mêmes. C’est pourquoi,  nous proposons par la suite de 
di f férencier l ’état de l ’art  en deux sect ions :  l ’évaluat ion non supervisée des 
segmentat ions en régions et l ’évaluat ion non supervisée des segmentat ions en 
contour. 

2.6.2.1 Évaluation des méthodes basées régions 
� Mesure de contraste intra-régions 

 
Liée au caractère d’uniformité des régions extrai tes de la segmentat ion 

(uniformité intra région), [Weszka et Rosenfeld, 1978] proposent une mesure 
d’évaluat ion basée sur une quanti f icat ion du brui t . Cette mesure du brui t  est 
obtenue via le calcul de la matr ice de co-occurrences des niveaux de gris de 
l ’ image. Cette mesure se base sur l ’hypothèse que moins la présence de brui t  
est importante, plus le résultat de segmentat ion à évaluer doit  être bon.  
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En partant du même principe d’uniformité des régions du résultat à évaluer, 
[Levine et Nazif ,  1985] proposent une mesure issue de l ’uniformité locale à 
chacune des régions. La mesure d’uniformité globale,  basée sur la somme des 
variances des régions, est alors général isée. Dans ce cas, un pixel peut être 
représenté par son intensité mais aussi par tout autre attr ibut tel  que sa 
couleur ou des paramètres de texture. De plus, af in de donner de l ’ importance 
aux grandes et/ou pet i tes régions, chaque région peut être pondérée par son 
nombre d’éléments.  Faci lement mis à jour lors des opérat ions de 
division/fusion des diverses régions, ce dernier indice, ut i l isé dans la 
comparaison de méthodes de seui l lage [Sahoo et al . , 1988] et de segmentat ion 
[Zhang, 1996],  s’est révélé peu discriminant.  

 
Reprenant le même pr incipe d’uniformité, Cochran propose un indice de 

confiance sur l ’homogénéité des régions [Cocquerez et Devars, 1985].  Cet 
indice peut être calculé sur n’ importe quel attr ibut ou ensemble d’attr ibuts des 
pixels de la région. Une région est alors considérée comme homogène si  cet 
indice de confiance est infér ieur à un seui l .  Bien évidemment, le résultat de 
l ’évaluat ion sera fortement dépendant du choix du seui l  et des attr ibuts 
sélect ionnés pour la mesure. 

 
 
 
 
� Mesure inter-régions de Levine et Nazif  

 
[Levine et Nazif ,  1985] fournissent un indice calculé sur le contraste inter-

régions entre une région donnée et ses voisines (régions ayant une part ie de 

leurs front ières en commun) :  
mjmi

mjmi
c

kjki RR +
−

=,  avec mi  la moyenne des niveaux 

de gris dans la région i  du résultat de segmentat ion k.  
 
Cette mesure est rendue possible par l ’hypothèse forte que deux régions 

adjacentes sont par défini t ion di f férentes en contenu. Les auteurs calculent 
alors le contraste de chacune des régions de la segmentat ion avant d’aboutir  à 
un indice de contraste global (après pondérat ion des contrastes obtenus sur 
chaque région) :  
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Avec :  
_ N, le nombre de régions adjacentes à la région Rk i .   
_ l i ,  la longueur de la front ière de la région Rk i  
_ l i j ,  la longueur de la front ière en commun entre les régions Rk i  et  Rk j  
_ wi ,  le poids affecté au contraste de la région Rk i .  
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 Cet indice global présente l ’avantage de pénal iser la sur-segmentat ion mais 
s’est montré non discriminant pour l ’analyse d’ images texturées. 

 
� Mesure inter- intra région de Zéboudj 

 
Cet indice prend en compte à la fois l ’uni formité au sein d’une région 

(contraste intérieur) et la dissimi lar i té avec les régions voisines (contraste 
extérieur). Cela est rendu possible par les calculs des contrastes intér ieur et  
extérieur d’une région. I ls sont tous deux basés sur une mesure locale de 
contraste entre un pixel x et  ses voisins V(x) (ut i l isat ion d’un voisinage). 

 

{ }ki
Rxki

i RxVppxc
Rcard

I
ki

I)(),,(max
)(

1 ∈×= ∑
∈

 

{ }ki
Fxi

i RpxVppxc
l

E
ki

∉∈×= ∑
∈

),(),,(max
1

 

 
    Avec c(x,p) le contraste entre les deux pixels x et p, Fk i  la front ière de la 
région Rk i  de longueur l i =card(Fk i)  et  Rk,  le résultat de segmentat ion. 
Le contraste d’une région Rk i  découle directement du calcul des ces deux 

indices : 0
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Cette mesure a été testée dans [Cocquerez et Phi l ipp, 1995] pour comparer 
des résultats de segmentat ion obtenus sur des images réel les et de synthèse. 
El le apparaît  ne pas être robuste à l ’analyse sur des images texturées et/ou 
brui tées. 
 

De même, [Rosenberger, 1999] propose un cr i tère permettant d’évaluer une 
segmentat ion en L  classes d’une image I .  Ce cri tère s’appuie sur les 
maximisat ions de l ’homogénéité des régions (contraste intérieur) et du 
contraste entre régions (contraste extér ieur).   
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Basée sur un calcul d ’uniformité des niveaux de gr is de chacune des régions 

du résultat à évaluer, cette approche permet de prendre en compte aussi bien 
les régions uniformes (un pixel est alors caractérisé par son intensité) que les 
régions texturées (un pixel est représenté par un ensemble d’attr ibuts de 
texture).  La mesure f inale est alors calculée à part i r  des dispari tés intra et  
inter régions ainsi  calculées :  

2

)(1)(
__ interintra LL ICIC

rRosenbergedemesure
−+

=  

� Évaluat ion sur plusieurs cr i tères 
 

Soit  un résultat de segmentat ion R1.  Le cr i tère de mesure proposé par Liu et  
Yang [Liu et Yang, 1994] permet de prendre en compte à la fois le nombre, 
l ’ intensité moyenne et l ’aire des diverses régions obtenues par segmentat ion 
d’une image en couleur RGB : 

∑
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LiuMesure  où ei  correspond à la somme 

des distances eucl idiennes entre les vecteurs d’attr ibuts des pixels de la région 
R1 i  et  le vecteur attr ibut attr ibué à la région R1 i .  

 
Par analogie au système de vision humaine favorisant une détér iorat ion des 

contours des régions plutôt que la créat ion de nouvel les régions, le cr i tère 
pénal ise la sur-segmentat ion. Une valeur faible de la mesure indique une 
segmentat ion de bonne qual i té minimisant le nombre de régions homogènes. 

 
[Borsott i  et  al . ,  1998] ont observé que la pénal isat ion du nombre de régions, 

dans le cr i tère de Liu,  conduit  à donner de mei l leurs résultats aux 
segmentat ions fortement brui tées. Cela reviendrait  en effet à évaluer une 
segmentat ion proposée sous forme de régions formées par quelques pixels 
uniquement et donc d’erreur intra-régions très faible.  Pour pal l ier ce 
problème, Borsott i  propose d’addit ionner à la mesure de Liu un nouveau terme 
pénal isant les segmentat ions proposant un trop grand nombre de régions.  
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avec Nb_même_aire(R1 i)  le nombre de régions ayant la même aire que R1 i .  
 
Au f inal,  la mesure de Borsott i  favorise les segmentat ions ayant un nombre 

de régions homogènes l imité et l ’absence de pet i tes régions (en adéquat ion 
avec l ’absence de trous préconisée par Haral ick et Shapiro).  Cependant, le 
cr i tère de Borsott i  devient alors trop contraignant pour les segmentat ions 
composées de pet i tes régions et  favorise la sous-segmentat ion. [Glory et al . ,  
2006] propose alors de modif ier le cr i tère de Borsott i  de façon à ne plus 
contraindre le nombre de régions. La mesure, divisée en deux termes 
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contrôlant l ’homogénéité des régions et leur nombre, est alors val idée sur un 
ensemble d’ images cytologiques. 
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avec R1 m i n et  R1 m ax respect ivement les régions de plus pet i te et plus grande 
aires issues de la segmentat ion R1,  e le contraste calculé sur toute l ’ image, 
Nb_meme_aire(Rk)  une fonct ion fournissant le nombre de régions ayant la 
même aire que Rk  ;  aire renvoyée par la fonct ion aire(Rk). 

 
Une autre approche mult icr i tères, proposée par [Phil ipp-Fol iguet et  

Guigues, 2005b],  considère le problème de segmentation d’ image comme un 
problème de modél isat ion par morceaux. Chaque région peut être ainsi  
assimilée à un morceau de l ’ image. La qual i té de la segmentat ion peut alors 
être déduite d’une mesure d’énergie globale calculée sur l ’ensemble du 
modèle.  Cet indice correspond à la combinaison des mesures d’énergie de 
complexité (fonct ion de la longueur du contour) et d’énergie interne (distance 
entre le modèle et l ’ image).  Un facteur de proport ionnal i té modulant l ’énergie 
de complexité permet de favoriser l ’al lure globale des régions (plus ou moins 
complexes, l isses).  Ce cri tère, très faci le à calculer, permet l ’évaluat ion de 
segmentat ions d’ images aussi  bien en niveaux de gris que de manière 
mult ispectrale. I l  permet,  entre autres, l ’évaluat ion de segmentat ions obtenues 
sur des images texturées. 

2.6.2.2 Évaluation des méthodes basées contour 
� Mesure de Levine et Nazif 

 
[Levine et Nazif ,  1985] proposent une évaluat ion de deux types de 

front ières. Le calcul du contraste intra-régions permet la détect ion des 
front ières des objets alors que le calcul du gradient moyen le long d’une l igne 
de l ’ image, permet l ’extract ion des l ignes traversant les objets de l ’ image. 

 
Soit  F la carte des contours obtenue par appl icat ion d’une approche contour 

sur une image I composée de N l ignes de contour. Associons, à chaque pixel 
de l ’ image I,  un vecteur d’attr ibuts calculés localement (attr ibuts de texture, 
niveau de gr is) .  

 
La mesure de contraste vis-à-vis d’une l igne l i  de I  est déf inie comme : 
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Wg( l i )  et Wd( l i )  correspondent aux régions voisines si tuées respectivement à 

gauche et à droi te de la f ront ière l i  ;  )( jRa  correspond à l ’at tr ibut moyen 

calculé sur la région Rj .  
 

La mesure du gradient moyen des pixels le long d’une l igne l i  est déf inie 
comme : 

( ) ( ) ))((min))((max
)(

)()(
xaxa

G
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ijij lWRxlWRx

ilev

∈∈∈∈
−

=  où G  et  W représentent 

respect ivement le gradient moyen de l ’at tr ibut a calculé sur les pixels de la 
l igne l i  et  le voisinage de l i .  
 

De ces deux indices, [Levine et Nazif,  1985] déduisent un indice de 
connexité global des front ières à évaluer permettant de mesurer les front ières 
manquantes. 
 

� Mesures basées sur la structure des front ières ( f lou, structure locale) 
 
[Han et Kim, 2002] définissent une distance d’ambiguïté mesurée via une 

approche f loue. El le permet de quanti f ier la justesse de la front ière obtenue. 
La mesure d’ambiguïté globale de la segmentat ion peut être obtenue via le 
calcul de trois indices :  les ambiguïtés d’existence et de local isat ion, 
directement déduites d’une modél isat ion par approche f loue des 
représentations en contours, et une ambiguïté de disposit ion représentant une 
mesure de connexité des di f férents points des frontières. Cette méthode est  
ut i l isée notamment pour la recherche de paramètres opt imaux (seui ls) pour 
une méthode de segmentat ion donnée. Le jeu de paramètres de la méthode qui 
produit  le moins d’erreur d’ambiguïté globale est alors le plus adapté. 

 
Se basant sur la cohérence locale des di f férentes front ières proposées par la 

segmentat ion, [Kitchen et Rosenfeld, 1981] ont proposé une mesure basée sur 
la cohérence de deux cr i tères caractérist iques :  la cont inuité et l ’épaisseur des 
front ières ( front ières générées par un détecteur de front ières).  [Tan et al . ,  
1992] ajoutent à cette mesure locale (chaque pixel) sur la carte des front ières 
F la prise en compte de trois autres caractér ist iques que sont la dissimi lar i té, 
la courbure et le nombre de pixels f ront ière :  
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Avec wi  des poids f ixés selon l ’ impact que l ’on souhaite donner à tel  ou tel  
cr i tère et ( i , j )  les coordonnées du pixel courant.  

 
Cette dernière approche essaie de combiner l ’ensemble des caractérist iques 

af in d’obtenir un résultat acceptable ;  la méthode correspond davantage à une 
heurist ique qu’à un modèle mathématique. 
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2.6.3 Discussion sur les méthodes d’évaluation. 

Comme repr is dans de nombreux travaux [Chabrier,  2005],  [Phi l ipp-Fol iguet 
et Guigues, 2005a],  i l  existe de nombreux cri tères permettant d’évaluer un 
résultat de segmentat ion. Ces cri tères peuvent être regroupés en famil les 
établ ies sur le type d’évaluat ion :  avec ou sans vér i té terrain et le type 
d’approche ut i l isée pour la segmentat ion : contour ou région. La diversi té de 
ces approches démontre la dif f icul té de trouver un cr i tère universel et 
introduit  la nécessité de les comparer entre eux [Chabrier,  2005].  La 
comparaison des diverses méthodes d’évaluat ion, pourrai t  permettre à la 
communauté scient i f ique de disposer de résultats pouvant orienter les 
chercheurs vers tel le ou tel le méthode selon l ’applicat ion. Toutefois, les 
résultats de segmentat ion étant fonct ion du type d’image trai tée ainsi  que des 
valeurs des di f férents paramètres des méthodes envisagées (seui ls,  nombre de 
classes…), la comparaison paraît  ardue à effectuer. Pour ce qui nous concerne, 
nous nous sommes l imité, dans ce manuscr i t ,  à l ’ut il isat ion d’une comparaison 
simple du type « rappel et précision » pour évaluer deux résultats de 
segmentat ion. 

 
Les divers composants de l ’ image extrai ts,  nous al lons maintenant nous 

intéresser à leurs caractérist iques. Pour ce faire, nous proposons de faire un 
bref tour d’horizon des méthodes de représentat ion, et de modél isat ion, de 
courbes que l ’on trouve dans la l i t térature. 

2.7 Représentation et modélisation des interfaces 

Les courbes, au même t i t re que les surfaces, sont présentes dans de 
nombreuses appl icat ions. Leur modélisat ion joue souvent un rôle important 
dans la compréhension de l ’ image permettant d’accéder à un niveau de 
percept ion plus global.  C’est dans cet object i f  que sont encore aujourd’hui  
développées de nombreuses approches. Nous présentons ici  un ensemble non 
exhaust i f  de méthodes permettant la modél isat ion de courbes. 

2.7.1 Les modèles géométriques 

Mises à part  les caractérist iques géométriques classiques tel les que :  l ’aire, 
le périmètre,  le diamètre, l ’enveloppe convexe…, on ut i l ise souvent en 
complément, des indices de formes tels que l ’a l longement, la concavité ou 
encore le rapport isométr ique de la forme étudiée. Bien évidemment, la 
descript ion de forme n’est généralement pas discriminante (formes de même 
aire et pér imètre pour une al lure globale di f férente).  On en vient alors 
généralement au calcul des moments stat ist iques permettant une descript ion de 
la forme de l ’objet. Les trois premiers ordres :  moyenne, variance et symétr ie 
dans la distr ibut ion; permettant ainsi  une caractérisat ion de l ’objet trai té.   
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Tous les éléments de descript ion présentés précédemment peuvent être 
appl iqués à une forme quelconque. Nous nous l imitons maintenant aux 
approches permettant de décrire des contours.  Mise à part  l ’approche signature 
de contours,  se l imitant à la recherche du centre de gravité de la forme et des 
distances entre les di f férents points du contour et lui-même, nous pouvons 
ci ter les descr ipteurs de Fourier et le code de Freeman. 

 
L’ensemble des descripteurs de Fourier permet la caractér isat ion de la 

courbe par le calcul des coeff icients d’une série de Fourier donnant une bonne 
est imation de la forme [Bachnou, 1999].  Toutefois,  i l  est souvent nécessaire 
d’ut i l iser les descr ipteurs de Fourier normal isés du contour permettant de 
rendre les composantes du descr ipteur de Fourier classique invariantes aux 
opérat ions spat iales (rotat ions, translat ions). Une autre al ternat ive dans la 
modél isat ion d’un signal,  peut être donnée par le codage de Freeman. La 
courbe peut être de plus exprimée sous la forme d’une suite de points tous 
obtenus à part i r  des points ini t iaux (segments de droi te entre ces points).  
Appelée « chain code » en anglais,  la courbe est  représentée par les 
coordonnées du point de départ et un ensemble de pet i ts déplacements (codage 
direct ionnel sur 3 bits par exemple pour une courbe 8-connexe) permettant de 
la synthét iser de nouveau. 

 
Une autre approche consiste à étudier la courbure en chaque point du 

contour de la courbe. [Asada et Brady, 1986] propose une descript ion de la 
courbe basée sur les variat ions de courbure de la courbe. [Mokhtar ian et 
Mackworth,  1986] ont montré que les points d’ inf lexion des courbures 
obtenues via l ’ut i l isat ion d’une pyramide Gaussienne peuvent être ut i l isés 
pour reconnaître les objets. La l imite de cette approche réside dans le cas où 
la courbe ne présente aucun point d’ inf lexion. [Dudek et Tsotos, 1997] 
présentent une méthode permettant la reconnaissance et la représentat ion de 
formes basées sur une information mult i -échel le de la courbure. 

 
Une autre façon de trai ter la quest ion consiste en une analyse 

morphologique tel le que les distr ibut ions ( intensités, pr imit ives de base…) ou 
l ’analyse granulométr ique ut i l isée pour quanti f ier  l ’ information présente dans 
une image à di f férents niveaux [Bangham et al . ,  1996].  [Kimia et Siddiqi ,  
1996] et [Jackway et Deriche, 1996] proposent une méthode mettant en scène 
dif férentes étapes de di latat ion et d’érosion. [Jang et Chin,  1998] décrivent les 
di f férentes représentat ions obtenues à di f férentes échel les d’observat ion via 
l ’ut i l isation des opérat ions morphologiques d’ouverture et de fermeture.  I ls 
ut i l isent pour cela un élément structurant de tai l le croissante. L’approche de 
[Leymarie et Levine, 1989] est  un peu di f férente.  Les auteurs ut i l isent des 
transformations chapeau haut de forme (« top-hat » et « bottom-hat 
transforms » en anglais) pour analyser la courbure de la courbe à di f férentes 
échel les d’observat ion. Partant du point faible que cette méthode ne permet 
pas, pour un niveau d’observat ion donné, de di f férencier les structures 
imbriquées, [Jalba et al . ,  2006] proposent alors une améliorat ion. Basée sur 
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deux représentat ions à des échel les di f férentes correspondant à l ’appl ication 
des deux transformées chapeau haut de forme (bas et haut),  une extract ion des 
caractér ist iques de la courbe est effectuée à chacun des deux niveaux. Le 
vecteur d’attr ibut résultant est alors ut i l isé comme descripteur de la forme et 
permet ainsi  son ident i f icat ion et sa synthèse. Dans un autre art icle, [Jalba et 
al . ,  2004] présentent l ’ut i l i té des transformées chapeau haut de forme pour la 
classif icat ion de textures. 

2.7.2 La modélisation polygonale 

Les modèles polygonaux consistent à ne retenir que quelques points de 
l ’ interface et à approximer la courbe entre deux points consécut i fs par un 
segment de droi te. Beaucoup d’approches ont été développées dans la 
l i t térature pour résoudre ce problème d’approximation. Citons, parmi el les,  les 
méthodes de divisions/fusions [Pavl idis et Horowitz, 1974] [Wal l  et  
Danielsson, 1984],  les méthodes ut i l isant la transformée de Hough [Gupta et  
al . ,  1993] les méthodes basées sur l ’organisat ion perceptuel le [Hu, 2002],  les 
méthodes recherchant les points dominants de la courbe (point présentant de 
hautes valeurs de courbure) [Teh et Chin, 1989] [Marj i  et  Siy, 2003],  cel les 
ut i l isant les réseaux de neurones de Hopfield [Chung et al . ,  1994],  cel les 
ut i l isant la programmation dynamique [Horng et Li ,  2002] puis cel les ut i l isant 
une heurist ique, les algor i thmes génétiques par exemple, pour trouver une 
solut ion opt imale au problème [Adams et Bischof,  1994]  [Huang et Sun, 
1999].  Pour ce dernier cas, i l  existe aussi une approche visant à approcher la 
courbe à modél iser entre deux points consécut i fs par un arc de cercle [Sarkar 
et al. ,  2003].   

 
Malheureusement, les polynômes classiques ne se prêtent pas bien à la 

modél isat ion de toutes formes de courbes. En effet, même s’ i ls demeurent un 
choix classique dans la modél isat ion de la relat ion entre les variables de sort ie 
et les co-variables cont inues, i ls manquent souvent de souplesse. Leur plus 
gros désavantage réside dans le choix du degré du polynôme envisagé. En 
effet,  un degré trop faible ne permet pas un ajustement correct aux données 
alors qu’un polynôme de degré trop élevé souffr i ra d’un mauvais ajustement 
aux extrémités et/ou un ajustement en forme de vague. Pour essayer de 
solut ionner le problème, [Royston et Altman, 1994] introduisent les 
polynômes de degrés non ent iers :  les polynômes fract ionnaires. I ls sont 
actuel lement ut i l isés dans de nombreux travaux tels que ceux de [Robert-
Granié et al . ,  2002].  

2.7.3 Les modèles Paramétriques 

Si les modèles polygonaux décri ts précédemment sont des modèles 
approximant la courbe par des morceaux l inéaires (1e r degré),  i ls nécessitent 
donc un nombre de points important pour suivre correctement le signal à 
est imer (besoin d’un seui l  de précision). Pour l imiter le nombre de points 
nécessaires à la modél isation tout en conservant une bonne approximation, i l  
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faut alors passer à des modèles de degrés supérieurs. Les modèles 
paramétr iques semblent alors être de bons candidats à la modél isation. On 
ut i l ise généralement une famil le de modèles cubiques (de degré 3) englobant 
les courbes de Bézier,  les Spl ines et les Catmul l-Rom. Les deux premières 
approches permettent une approximation du signal alors que les Catmul l-Rom 
correspondent plus à une interpolat ion. Nous présenterons uniquement les 
deux premières approches (courbes de Bézier et Splines) dans ce paragraphe. 

 
 Les courbes de Bézier 

Introduites en 1962 par Pierre Bézier pour la conception de nouvel les pièces 
automobi les,  les courbes de Bézier sont aujourd’hui présentes dans de 
nombreuses appl icat ions de rendu 3D et de synthèse d’ images. Déf ini par un 
ensemble de polynômes de Berstein et un ensemble de points de contrôle,  le 
contrôle de la courbe est global.  Une modif icat ion des coordonnées d’un point  
de contrôle engendre une modif icat ion de la courbe dans sa global i té. 
[Romaniuk et al . ,  2003] présentent une opt imisat ion de ces courbes de Bézier 
pour l ’approximation de courbes. Pour un grand nombre de points de contrôle,  
on ut i l ise généralement des courbes de Bézier cubiques (4 points de contrôle) 
que l ’on col le bout à bout.  [Romaniuk et al . ,  2003] proposent alors une 
opt imisat ion des raccords entre ces points de jonction. 
 

 Les B-Splines 

Général isation des courbes de Bézier,  les B-spl ines sont des courbes 
polynomiales cubiques approximant un nombre quelconque de points de 
contrôle. Contrairement aux courbes de Bézier,  une modif icat ion d’un des 
points de contrôle de la B-spl ine engendre une modif icat ion locale de la 
courbe (un point de contrôle affectant 4 segments de courbe).  Ainsi ,  i l  devient 
très simple d’ajouter,  [Barry et Goldman, 1988],  ou supprimer, [Lyche et 
Mørken, 1987],  un point de contrôle. Visant à opt imiser les coordonnées des 
points de contrôle et donc l ’approximation f inale,  d’autres méthodes ont été 
développées [Razdan, 1999] [Huang et al . ,  2005] [Li et al . ,  2005a]. 
Général isation des B-spl ines, les NURBs (Non-Uniform Rationnal B-Spline), 
déf inies dans les années 1950, sont ut i l isées pour représenter de manière plus 
précise les objets géométriques. L’ensemble des fonct ions rat ionnel les étant 
plus important que celui  des fonct ions polynomiales, les NURBS donnent 
souvent de mei l leurs résultats que les B-spl ines dont el les sont issues. Dans 
[Laurent-Gengoux et Mekhi lef,  1993] et [Randrianarivony et Brunnett ,  2002],  
les auteurs présentent des méthodes visant à opt imiser l ’approximation de 
courbes par des NURBS en jouant sur le posit ionnement des points de 
contrôle.  

2.7.4 Les modèles multi-échelles 

2.7.4.1 Les modèles utilisant les ondelettes 
Inf luencées par l ’approche émergente des ondelettes, beaucoup d’approches, 

ut i l isant cet out i l ,  ont été développées. [Chuang et Kuo, 1996] ont ut i l isé des 
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ondelettes orthogonales et bi-orthogonales af in d’étudier les propr iétés de la 
courbe à di f férentes échel les de représentation.  

 
Contrairement aux B-Spl ines hiérarchiques [Forsey et Bartels, 1988] qui 

sont une sur représentat ion de la courbe, surface, étudiée, [Chui, 1992] défini t  
la not ion de « B-spl ine wavelet » agissant sur une réel le représentat ion mult i  
résolut ion. Cette méthode, reprise dans de nombreux travaux [Wang et Lee, 
1999] [Lyche et al . ,  2001] [Kazinnik et Elber,  1997] [Sweldens, 1997] [Li  et 
al . ,  2005b],  consiste à étudier l ’évolut ion des B-Splines approximant la courbe 
étudiée à di f férents niveaux de représentation. Cette approche permet de t i rer 
part i  des B-Spl ines et des ondelettes simultanément.  

2.7.4.2 Le modèle fractal 
Tant avec des modèles paramétr iques polygonaux qu’avec l ’ut i l isat ion de 

primit ives géométriques, la modél isation de courbes naturel les (nuage dans le 
ciel  ;  les feui l les…) reste dél icate à réal iser.  I l est donc nécessaire 
d’ introduire un nouveau type de modèle permettant de prendre en compte ces 
structures naturel les :  les modèles fractals. Proposés à l ’or igine par 
Mandelbrot [Mandelbrot,  1982],  ces modèles permettent de modél iser les 
formes irrégul ières présentant une certaine répét i tion tout en conservant la 
même complexité.  Les approches fractales développées depuis sont souvent 
centrées sur cette propriété « d’auto simi lar i té » correspondant à l ’ invar iance 
structurel le pour di f férentes échel les d’observat ion. Ces modèles cherchent 
alors les paramètres des IFS (I terated Funct ion Systems) dont l ’attracteur 
approche le mieux possible la courbe à modél iser [Guérin et al . ,  2002] 
[Portefaix et al. ,  2003] [Barnsley, 1986].  

2.8 Conclusion sur l’état de l’art 

Nous venons de présenter un état de l ’art non exhaust i f  des méthodes de 
segmentat ion d’ images, d’évaluat ion des résultats de segmentat ion et,  de plus,  
nous avons indiqué l ’état actuel de la recherche sur la modél isat ion 
d’ interfaces.  

 
La diversité des méthodes de segmentat ion tout comme la diversi té des 

méthodes d’évaluat ion nous laissent penser qu’une méthode générique de 
segmentat ion tout comme une méthode générique d’évaluation, capables de 
trai ter l ’ensemble des cas, n’existent pas. Les nombreux travaux sur les 
opt imisat ions des diverses méthodes mentionnées par recherche de paramètres 
opt imaux (seui l ,  échelle d’observat ion, fonct ion coût à minimiser…) 
expriment la di f f iculté d’évaluer une méthode de segmentat ion pour laquel le 
le résultat opt imal n’est pas forcément atteint.   

 
Nous proposons donc à travers les chapitres suivants une méthode de 

caractér isat ion des diverses interfaces présentes dans l ’ image sans développer 
une approche réel le de segmentat ion. Toutefois, le découpage de l ’ image en 
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régions grossières faisant part ie de la méthodologie adoptée, nous 
comparerons les résultats avec d’autres issus de la l i t térature. Pour 
l ’évaluat ion, tout comme le la isse présager la recrudescence de méthodes 
psychovisuel les, les méthodes supervisées permettant une mei l leure 
comparaison seront à privi légier.  On pal l iera alors la subject ivi té « humaine » 
de la véri té terrain fournie par une étude stat ist ique sur les proposit ions des 
experts médicaux. 

 
En ce qui concerne la caractér isat ion des objets const i tuant l ’ image, nous 

pouvons di f férencier d’une part  les mil ieux (régions) et d’autre part  les 
interfaces (courbes). Bien que pour les mil ieux, une modél isation par 
ut i l isat ion de champs de Markov puisse donner de bons résultats,  le temps 
nécessaire aux calculs des di f férentes probabi l i tés condit ionnel les est 
pénal isant et nous or iente vers le choix de la méthode proposée par Li-Yi Wei 
[Wei,  2001] conservant une analyse locale de la texture. Pour les interfaces, le 
caractère naturel des images échographiques, nous fai t  priv i légier une 
caractérisat ion fractale.  
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Chapitre 3 
 
 
 

3 Appréhension quantitative et 
qualitative des objets 

 
 
 
 

Dans le cadre de l ’a ide au diagnost ic médical,  i l  y a un intérêt à définir  
l ’ interface séparant des mil ieux texturés. Pour caractériser cette interface, 
nous nous appuyons sur une méthode f loue permettant,  via la modif icat ion de 
l ’échel le d’observat ion, d’extraire une zone de transit ion grossière incluant 
l ’ interface et séparant deux mil ieux de l ’ image. Pour définir  la complexité de 
l ’objet recherché, nous nous basons sur le calcul de sa dimension fractale. 
Cette approche est d’abord val idée sur diverses images synthét isées, donc 
contenant des interfaces de dimensions connues, puis appl iquée à des images 
ul trasonores à deux mil ieux se rapprochant ainsi  du contexte de travai l  :  la 
télé-échographie.  
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3.1 Introduction 

La diversi té des techniques de segmentat ion conduit à la cert i tude de la non 
unici té d’une méthode pour analyser toutes les catégories d’ images. Les 
di f férentes méthodes présentées au chapitre 2 (segmentat ion par recherche de 
contours, de régions ou encore par analyse de texture),  ont bien souvent une 
eff icacité l imitée sur un type d’ image donné. 

 
I l  n’est pas rare dans le contexte des images ul trasonores, que le f lou 

intr insèque, assimilé à du brui t ,  ampl i f ié par la chaîne d’acquisi t ion et de 
transfert  de données sur le réseau, rende dif f ic i le l ’appl icat ion des techniques 
usuel les de segmentat ion. Pour appuyer cette idée, on peut ci ter l ’exemple de 
l ’échographie 3D. Encore aujourd’hui,  les méthodes automatiques de 
segmentat ion des coupes restent en compét i t ion avec la sélect ion manuel le des 
contours des di f férents organes présents au sein de l ’ image réal isée par 
l ’expert.  

 
Excepté pour les images échographiques fœtales,  dans lesquel les le fort  

contraste entre le l iquide amniot ique et les t issus fœtaux faci l i te le trai tement, 
la segmentat ion automatique est très souvent réduite à la superposit ion sur 
l ’ image d’un modèle déformable de l ’organe étudié [Cohen, 1997],  nécessitant 
ainsi  une connaissance a priori  de l ’environnement. Toutefois, le f i l t re BLTP 
(Binarize, Low-pass, Threshold, and Propagate) proposé par Sakas [Sakas et 
Walter,  1995] semble donner de bons résultats dans de nombreux cas pour la 
segmentat ion d’ images ul trasonores. 

 
Dans ce chapitre, nous proposons, par analogie avec le système de vision 

humaine, une méthode de segmentat ion basée sur la logique f loue et les 
approches mult i  échel les. Cette méthode vise à séparer une image en mil ieux, 
texturés ou non, et en zones de transit ion (zones de séparat ion entre deux 
mil ieux, cf .  déf ini t ion sect ion 3.3.2).  Cette première segmentat ion (grossière) 
permet l ’étude de chacun des mil ieux composant l ’ image ainsi  que des 
diverses zones de transit ion. Une quanti f icat ion de la complexité des diverses 
régions ainsi  extrai tes est effectuée via le calcul de la dimension fractale. Cet 
indice renseigne l ’expert sur la complexité et la nature des objets présents 
dans l ’ image.  

3.2 Approches floue et fractale de la perception hu maine 

L’analyse des images, tel les que les images ul trasonores, est di f f ici le.  On 
quali f ie souvent ces images de complexes. Nous pouvons en effet di f férencier 
deux types de complexité :  la complexité « structurel le » de l ’ image 
(arrangement des divers éléments la const i tuant) ,  dépendante du brui t  présent 
dans l ’ image ini t iale et de l ’échel le d’observat ion choisie ;  et la complexité 
d’analyse l iée à l ’ interprétation humaine d’un phénomène. De nombreuses 
études psychovisuel les faisant intervenir une populat ion d’experts, tel les que 
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l ’étude ROC proposée, par exemple, par Delgorge [Delgorge, 2005] pour 
classif ier divers résultats de compression, ont montré les dif férences qu’ i l  
pouvait  y  avoir entre deux médecins quant à l ’ interprétat ion d’une même 
image ultrasonore. Cette non unici té de diagnost ic renforce l ’ idée d’une 
complexité d’analyse du phénomène (comme par exemple l ’ image 
ultrasonore). Le phénomène a pourtant une complexi té part icul ière dont la 
caractérisat ion pourrai t  aigui l ler l ’expert dans sa démarche d’analyse et d’aide 
à la décision du diagnost ic.  

 
En réponse au problème soulevé par cette double complexité (structurel le et  

d’analyse), nous proposons dans un premier temps une méthode d’analyse par 
logique f loue. Cette approche consiste en une segmentat ion grossière de 
l ’ image traitée en objets tout en s’accommodant du brui t  présent dans l ’ image 
et de l ’échel le d’observat ion. Viendra ensuite une quanti f icat ion de la 
complexité des éléments extrai ts.  Cette étape sera rendue possible par le 
calcul de leur dimension fractale. 

3.2.1 Spécificité de la vision humaine 

Fin des années 70, Marr est le premier à proposer des méthodes en vision 
par ordinateur inspirées de la vision humaine [Marr,  1976] [Marr et Nishihara, 
1978].  La compréhension du système visuel humain faci l i te l ’élaboration 
d’algor ithmes performants et,  réciproquement,  sa modél isat ion améliore la 
compréhension du phénomène biologique. 

 
Dans ses travaux, Marr déf ini t  clairement les étapes successives consti tuant 

la vision par ordinateur [Marr,  1982].  Appelée approche « ascendante », la 
méthode débute par l ’extraction de caractérist iques, de pr imit ives de base, 
définies localement en chaque pixel de l ’ image. I l  abouti t  alors à 
l ’ interprétat ion plus globale de l ’ image faisant intervenir une interact ion entre 
les divers éléments des couches inférieures de l ’algor i thme (pr imit ives de 
base).  

 
De façon simi laire aux peintures point i l l istes dans lesquel les chaque tache 

indépendante se fond dans un ensemble (en une texture homogène, au fur et à 
mesure que l ’on s’éloigne de la toi le),  une image numérique peut être vue 
comme un ensemble de pixels indépendants interagissant les uns avec les 
autres.  Ce phénomène est bien évidemment dépendant de l ’échel le 
d’observation correspondant à la distance entre l ’observateur et l ’objet 
visionné. La Figure 1 est un exemple d’ image de tail le f inie perçue à 
di f férentes échel les d’observat ion 
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Figure 1 : Affichage d’une image vue à divers niveaux d’observation (texture avec pixels de 

couleur blancs et noirs qui s’homogénéisent) 
 
Ainsi ,  la percept ion que l ’on a de l ’objet est dépendante de la distance qui  

nous en sépare. Bien évidemment,  la tai l le du voisinage avec lequel chaque 
élément de base va interagir  dépendra de l ’échelle d’observat ion. On peut 
alors dist inguer les éléments faisant part ie intégrante d’un ensemble (d’un 
mil ieu),  des éléments pour lesquels la classif icat ion devient ambiguë et  
dél icate.  Si la not ion de dif férentes échel les d’observat ion fai t  référence aux 
objets f ractals,  cette spécif ic i té d’un pixel à appartenir  ou non, de façon nette 
ou imprécise, à un ensemble,  correspond aux not ions de base de la logique 
f loue. Nous précisons ic i rapidement ce concept. 

3.2.2 Introduction à la logique floue 

Formalisée par Zadeh en 1965, à part ir  du concept d’ incert i tude émergeant 
aux États Unis dans les années 1940, la logique f loue permet de pal l ier les 
l imites l iées aux incert i tudes laissées par les modèles mathématiques trop 
cartésiens du moment. Les premières appl icat ions apparaissent dans les années 
1975 en Europe (avec notamment la modél isation du processus de régulat ion 
d’une chaudière par Mamdani) avant de connaître son plein essor au Japon au 
mil ieu des années 1980. 

 
La logique f loue va alors se retrouver dans bon nombre de produits 

industr iels grand publ ic tels que les apparei ls électroménagers,  les apparei ls 
photo, dans certaines opt ions automobi les (cl imatisat ion, ABS) et dans les 
transports (métro de Sendai en 1987 par exemple).   

 
Cette technologie reste très présente de nos jours comme par exemple dans 

les domaines émergeants tels que :  le diagnost ic médical,  le diagnost ic 
automobi le,  la robot ique, dans la sécuri té rout ière (gest ion des feux rouges), 
la météorologie, les assurances et le domaine aér ien ( loi  de commande d’un 
hél icoptère par Sugeno)  

 
Cette approche offre une al ternat ive à la logique booléenne, di te du tout ou 

r ien. El le ut i l ise des états intermédiaires permettant de modél iser l ’ incert i tude 
d’appartenance. Les sous-ensembles f lous ont été introduits pour évi ter les 
passages brusques d’une classe à une autre (Figure 2).  I ls permettent ainsi  à 
un élément de ne pas appartenir complètement à l ’une ou l ’autre classe (on 
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pourrai t  ainsi  faire l ’analogie avec les 256 niveaux de gris intermédiaires 
d’une image en noir et blanc). 

 
I l  est aisé de faire le rapprochement avec la l inguist ique française très r iche 

en termes imprécis. En effet,  l ’homme n’appl ique pas, au contraire des 
machines dont i l  est l ’ inventeur, de logique booléenne (oui/non) dans ses 
choix de tous les jours.  Les expressions :  
 

� « i l  est presque grand »,  
� « vraiment très pet i t  »,  

� « on est proche du but »,  
� « environ », « à peu près »

sont très di f f ici les à modél iser dans une logique booléenne (di te du « tout  
ou r ien ») mais modél isables au sens de la logique f loue. 

 
.  

 Minuscule           Peti t                Moyen              Grand               Immense 
 

 
 
 
 

Figure 2 : Exemple de modélisation, par la logique floue, du concept de « taille » des individus 
 

A l ’aide de cette approche, qui permet de conserver un certain degré 
d’ incert i tude, on va ainsi  pouvoir  exprimer, pour une échel le d’observat ion 
donnée, un degré d’appartenance d’un pixel aux divers mil ieux const i tuant 
l ’ image. Le problème posé par la vision humaine du degré d’ interact ion d’un 
pixel avec son environnement sera trai té par ce biais.  

 
Dans la part ie suivante, nous trai tons de la complexité d’analyse ;  qui 

apparaît  dans les interprétat ions di f férentes d’un même phénomène par divers 
experts. 

3.2.3 Incertitude des « experts » face à un phénomè ne 
complexe  

Les travaux visant à évaluer les résultats de segmentat ion, ont abouti  à 
diverses méthodes, montrant la di f f icul té d’apporter une solut ion robuste et  
universel le. En effet,  si  l ’on demande à un ensemble d’experts d’analyser une 
image quelconque, on s’aperçoit rapidement de la divergence des percept ions 
du phénomène. C’est à ce problème que se confrontent les nombreuses 
approches psychovisuel les plaçant l ’expert au centre de l ’évaluat ion.  

 
N’ayant d’autres moyens actuel lement que de se baser sur ses seuls acquis 

( formations et expériences d’actes d’échographie),  l ’expert,  à part i r  de sa 
propre percept ion, interprète le phénomène sans pouvoir  le vér if ier 
concrètement. C’est cette imprécision dans l ’analyse du phénomène qui nous 
oriente encore une fois vers l ’ut i l isat ion de la logique f loue. Cette approche 

D
eg

ré
s 

d
’a

p
p

ar
te

n
an

ce
 

taille 



Appréhension quantitative et qualitative des objets  

 50 

semble être en adéquation avec la di f f iculté d’ interprétat ion et l ’ imprécision 
dans l ’expl icat ion du diagnost ic proposé par les médecins. 

 
Une fois l ’ incert i tude de la percept ion humaine du phénomène prise en 

compte, reste à trai ter la complexité structurel le de l ’ image el le-même. Nous 
al lons alors chercher à caractériser les divers éléments la const i tuant. Pour 
cela, nous nous sommes or ienté vers une analyse fractale,  cette approche étant 
f réquemment ut i l isée pour quanti f ier la complexité d’objets. 

3.2.4 Introduction aux fractales 

La théorie fractale, attr ibuée à Mandelbrot [Mandelbrot,  1982],  a pour 
object i f  de construire ou de décrire des objets de géométries diverses dont la 
complexité peut être très grande et qui échappaient aux out i ls ut i l isés 
jusqu'alors. La dimension fractale permet de mesurer la complexité, un degré 
d’ ir régulari té, des objets ou des phénomènes étudiés. 

3.2.4.1 Qu’est-ce qu’une fractale ? 
Le terme « fractale » est ut i l isé pour les courbes ou surfaces irrégul ières 

construi tes à part i r  de processus déterministes ou stochast iques.  
 
Dans la prat ique, on peut par exemple construire une image fractale en 

partant d'un objet graphique auquel on appl ique une certaine transformat ion 
qui ajoute un élément de complexité, puis en appl iquant la même 
transformation au nouvel objet ainsi  obtenu ;  ce qui accroît  encore sa 
complexité ;  on recommence ce processus i térati f  à l ' inf ini  (Figure 3 et Figure 
4).  

 
Nous présentons ici  deux exemples qui  seront ut i l isés par la suite pour 

i l lustrer notre méthode. Les courbes ont été mises en évidence par les 2 
domaines qu’el les séparent,  l ’un indiqué en blanc et l ’autre en noir .  

 
Exemple 1: 

A part i r  d’un segment or iginal de longueur « 3n », on découpe ce segment 

en trois segments plus pet i ts de même tai l le « n » et on remplace le segment 

central  par deux autres segments qui,  avec le segment ret i ré, forment un 

tr iangle équi latéral .  

           
Figure 3 : Les 3 premières itérations de la construction d’une des courbes de Von Koch. 
Chaque segment est ainsi décomposé à l’itération suivante en 4 autres segments (issus de 

quatre transformations différentes T1, T2 T3 et T4). La courbe est définie par la transition entre 
le blanc et le noir. 

T1 
T2    T3 

      T4 
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Exemple 2 :   

A part i r  d’un segment or iginal de longueur « 4n », on découpe ce segment 

en quatre segments plus pet i ts de même longueur « n » et on construi t  la 

f igure suivante composée de 8 segments de longueur « n ». 

 

     
Figure 4 : Les 3 premières itérations pour une courbe de Minkowski. La courbe est définie par 

la transition entre le blanc et le noir. 
 

L’ensemble des transformées, correspondant à l ’applicat ion récursive d’une 
ou plusieurs transformations contractantes (appl icat ion k- l ipschitz ienne avec 

un paramètre k∈ [0,1[) d’un même espace métr ique complet M ,  est appelé IFS 

(systèmes de fonct ions i térées) [Fisher et al . ,  1992] [Hutchinson, 1981] 
[Barnsley, 1988] et const i tue un modèle de la fractale. 

 
Soit  Ti  une de ces transformations :   

MMTi →:  

 
Alors l ’ IFS correspondant à l ’appl icat ion de ces transformations se traduit 
par :  

MMTT
i

i →= :U  

 
L’objet résultant de l ’ i tération à l ’ inf ini  du processus est appelé 
« attracteur » :  

AttFTLim n

n
=

∞→
)( 0          

 
avec F0 un compact non vide. 

 
En effet,  quel que soit  le support init ia l,  l ’at tracteur f inal reste ident ique. 

Cette propriété découle directement du théorème du point f ixe suivant :  
 
Théorème du point f ixe 
Soient un espace métrique complet M et une transformation 

contractante T de M dans lui-même. Il existe alors un unique point 

f ixe « s » de T dans M ; i l vérif ie T(s)=s. 
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La générat ion de l ’attracteur est donc indépendante de l ’ image en entrée, 
seuls comptent les paramètres des transformations contractantes pour la 
reproduct ibi l i té de l ’objet.   

 
Par exemple, nous pouvons nous attarder sur la Figure 5. El le i l lustre un 

exemple d’ IFS composé de 4 transformations mathématiques contractantes T1, 
T2, T3 et T4 définies de la façon suivante (x et y :  coordonnées cartésiennes) :  
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Nous avons appl iqué cet IFS sur un ensemble de signaux en entrée tels que 

ceux représentés à gauche de la Figure 5. Quel que soit  le support ini t ia l ,  
s ignal simple ou signal aléatoire (brownien), la courbe de sort ie reste toujours 
la même ; c’est l ’attracteur de l ’ IFS. 

 

   
Figure 5 : Indépendance de l’attracteur de l’IFS vis-à-vis du support initial. 

A gauche, 4 courbes in i t ia les di f férentes. 

A droi te, l ’at t racteur  unique résul tant  de l ’appl icat ion de l ’ IFS sur  ces supports.  

 
Prenons comme autre exemple le cas de la Figure 3. Un IFS correspond 

alors à l ’union des quatre transformations Ti  indiquées. On a sur cet exemple :  

[ ] xxxTxTiMxx ii −≤−∈∀∈∀ '*
3

1
)()'(,4,1,)',( 2  

Toutes les transformations étant k- l ipschitz iennes avec k=1/3, l ’ IFS global  
est contractant.  Selon le théorème du point f ixe, cet IFS admet un unique 
attracteur : la courbe de Von Koch dans notre cas. 
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3.2.4.2 Propriétés des fractales 
� L'autosimilar i té ou invariance d'échel le :  quel que soit  le grossissement 

sur une f igure donnée, on observera la même structure. Ce phénomène est l ié à 
la construct ion même des fractales. En effet (Figure 6),  une fractale peut être 
obtenue en appl iquant,  à chaque i térat ion, la même transformation.. .  ceci 
impl ique des simi l i tudes entre les di f férents niveaux de construct ion de la 
f igure.   

                      
Figure 6 : Mise en évidence de l’invariance d’échelle sur la courbe de Minkowski. Un zoom au 

niveau de l’interface nous ramène sur une structure similaire à la forme originale. 
 
I l  existe aussi de très nombreux exemples de fractales dans la nature.  On 

peut ci ter le chou f leur,  les poumons humains, ou encore un coqui l lage ( le 
Cymbol ia innexia REEVE) dont l ’enveloppe extérieure est tapissée de mot i fs 
ressemblant au tr iangle de Sierpinski (Figure 7).  Ces éléments présentent une 
invariance d’échel le. 

 

     
Figure 7 : Quelques exemples de fractales naturelles : le chou fleur, les poumons humains et le 

coquillage de Sierpinski (Cymbolia innexa REEVE). 
 
Notons tout de même qu’ i l  existe deux formes d’autosimilar i té :  

l ’autosimilar i té déterministe, l iée à la répét i t ion d’un objet à di f férentes 
échel les,  et l ’autosimilar i té stat ist ique, l iée au fai t  que pour toute échel le 
d’observat ion l ’objet a stat ist iquement le même aspect.  

 
� Curiosi té Aire/Longueur :  prenons l ’exemple du f locon de Von Koch 

qui,  à chaque i tération, voit  sa longueur mult ipl iée par 4/3. La longueur de son 
périmètre tend alors vers l ’ inf ini tout en conservant une aire f inie inférieure à 
cel le du disque circonscri t  au tr iangle ini t ial (Figure 8).  
 

ZOOM 
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Figure 8 : Le flocon de Von Koch 

 

 

Exemple :  

La dimension de chacune des 
faces du tr iangle est la dimension 
de la courbe de Von Koch seule soit  
Log(4)/Log(3). 

 

    (Dimension =  1,26) 
 

 
 

C’est cette observat ion qui est à l ’or igine de la pensée fractale. C’est en 
voulant calculer la longueur de la côte Bretonne que Mandelbrot s’aperçut que 
plus i l  descendait  en précision et plus la longueur du l i t toral augmentait .  Ce 
phénomène s’expl ique faci lement par l ’ invar iance d’échel le se traduisant par 
une irrégulari té inchangée de la côte et ce, quel le que soit  l ’échel le 
d’observation à laquel le on se si tue.  

 
� Leur Dimension (D) : presque tous les objets f ractals ont des 

dimensions non ent ières. Cette dimension peut être calculée de di f férentes 
façons. Pour une fractale construi te en i térant une transformation contractante, 
tel le que cel les présentées au paragraphe précédent, une approximation de cet  
indice peut être obtenue en ut i l isant la dimension d’autosimilar i té définie 
par :  
 

D = ( )
( )initial)l’ àsegment / nouveau un d’(rapport 1-log

 segments de nombrelog  

 
Quel que soit  l ’objet pour lequel on désire estimer cette propr iété, sa 

dimension fractale restera str ictement posi t ive ou nul le et ne pourra dépasser 
la dimension de l ’espace de plus pet i te dimension topologique l ’ incluant 
ent ièrement. Ainsi,  pour une f igure comprise dans un plan, la dimension 
fractale d’un tel  objet ne pourra pas excéder la valeur 2 ( la dimension 
topologique des surfaces).  

3.2.4.3 Domaines d’application des fractales 
Aujourd’hui très développée, cette approche est présente dans de nombreux 

domaines. On la retrouve pour la modél isat ion de signaux :  interpolat ion 
[Barnsley, 1986 ] [Mazel et Hayes, 1992],  la parole [Lévy-Véhel et al . ,  1994],  
les électrocardiogrammes et électroencéphalogrammes [Oien et Narstad, 1995]  
[Mitra et Sarbadhikari ,  1997],  dans la synthèse d’objets : paysage, arbres 
[Jones, 2001],  et même dans des œuvres art ist iques (exposit ions d’ images 
fractales).  
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Le plus grand champ d’appl icat ion reste actuel lement celui  de la 
compression de données (2D comme 3D). S’appuyant sur les IFS, on cherche à 
déterminer un ensemble de transformations contractantes dont le point f ixe,  
l ’at tracteur, se rapproche le plus possible de l ’objet init ial ( l ’ image,  le 
volume…) à compresser [Fisher, 1995a] [Lu et Yew, 1994]. De nombreux 
travaux existent dans le domaine à commencer par ceux de [Barnsley et  
Jacquin, 1988] ;  plutôt que de s’ intéresser à l ’ image ent ière, i ls proposèrent de 
part i t ionner l ’ image à compresser en imagettes plus pet i tes :  « les ranges 
blocs » et de rechercher les transformations permettant de retrouver ces ranges 
blocs à part i r  de zones plus importantes de l ’ image ini t iale. Chaque range bloc 
peut ainsi  être codé sous la forme d’une transformat ion mathématique [Fisher, 
1994] ( fonct ions de réajustement : rotat ion, changement d’échel le ;  fonct ions 
d’ intensité :  ajout de luminance, de contraste) calculés à part i r  d’autres 
régions de l ’ image originale (« domaines blocs »).   

 
Depuis, de nombreuses recherches ont été menées dans le but d’améliorer la 

qual i té de l ’ image décompressée et le temps nécessaire à la recherche des 
transformations (ce qui correspond au f ichier compressé). On peut c i ter de 
manière non exhaust ive les travaux ( images en niveaux de gris) sur des 
part i t ionnements di f férents de l ’ image à compresser (à l ’aide d’une 
tr iangulat ion de Delaunay [Davoine, 1995],  en quadtree [Fisher, 1995b], avec 
superposit ion des ranges blocs possibles [Reusens, 1994]) ;  sur l ’opt imisat ion 
de la recherche des domaines blocs adéquats (recherche cycl ique )  [Barthel et 
Voye, 1994],  aléatoire [Ghosh et al . ,  2004],  en étudiant la variance intra bloc 
[Chen et al . ,  2002],  voire même via l ’ut i l isation d’un algori thme génétique 
[Mitra et al . ,  1998]) et d’autres extensions (algori thmes hybr ides [Truong et  
al . ,  2000] [Li  et Kuo, 1999],  la transposit ion aux images couleur [Hürtgen et  
al . ,  1994]).  

3.2.5 Présentation de la méthode envisagée 

Afin de trai ter au mieux les images ul trasonores, et part icul ièrement cette 
double complexité structurel le/analyse, nous découperons notre approche en 
deux part ies :  

-  Tout d’abord la recherche des transit ions séparant les divers mil ieux 
présents dans l ’ image. Pour cela, une approche par logique f loue, 
permettant de prendre en considérat ion le fonct ionnement de la vision 
humaine, est développée dans la sect ion 3.3. El le doit  permettre 
d’extraire, non pas l ’ interface réel le, nécessitant l ’obtent ion précise 
d’une segmentat ion de l ’ image, mais une transit ion grossière (englobant 
l ’ interface). Nous reviendrons plus en détai l  sur les not ions d’ interface 
et de transit ion à la sect ion 3.3.2. 

-  Ensuite la caractérisat ion des divers composants de l ’ image (mi l ieux et  
interfaces). Une approche par calcul de dimension fractale,  présentée en 
3.4,  va nous permettre de quanti f ier  leur complexité. Nous serons alors 
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en mesure de proposer au médecin une aide à l ’ interprétation de la 
« scène » par une mesure quanti tat ive de la complexité de ses éléments.  

3.3 L’approche floue 

Pour simpl i f ier la présentat ion, nous nous plaçons dans le cadre de l ’étude 
d’une image synthétisée, présentant deux mil ieux, un clair  et un sombre, 
séparés par une surface de contact que nous nommerons par la suite transit ion. 
Af in de déterminer cette zone, nous al lons quanti f ier,  v ia une approche f loue, 
le degré d’appartenance d’un pixel aux deux mil ieux di ts de référence. I ls  
correspondent aux mil ieux entre lesquels nous cherchons à quanti f ier 
l ’ interface ( les mil ieux noir  et blanc dans cette section). De cette not ion de 
degré d’appartenance d’un pixel à un mil ieu découlera, par la suite, la notion 
plus globale de coeff icient de pureté.  

3.3.1 Concepts, définitions 

Avant de voir comment sont déterminés les degrés d’appartenance, dont 
découle le coeff icient de pureté, i l  est nécessaire de passer par une not ion 
transitoire qui est cel le de point intér ieur à un mil ieu. 

3.3.1.1 Notion de pixel intérieur à un milieu 
Définit ion  :  Un pixel est intérieur à un mil ieu si  tous ses voisins 

appart iennent,  eux aussi,  au même mil ieu (points P1 et  P3 de la Figure 9).   
 
Remarque :   

Le voisinage peut prendre di f férentes formes. I l  peut s’agir  d’un voisinage 
en 4 ou 8-connexité dans le cas le plus simple mais d’autres choix peuvent 
être fai ts (voisinage isotrope, anisotrope, disque, rectangle,  carré).   

 

 
Figure 9 : Notion de points intérieurs (P1 et P3) 

 
Sur la Figure 9, les points P1 et P3 sont intérieurs respect ivement aux 

mil ieux blanc et noir.  En effet,  pour un rayon de voisinage spécif ié,  tous leurs 
voisins appart iennent eux aussi au mil ieu les incluant.  A contrar io,  les pixels 
appartenant au voisinage du point P2, ne sont pas tous dans le même mil ieu 
que P2. P2 n’est donc pas un point intér ieur à l ’un des deux mil ieux de 
référence. Les concepts de « pixel intérieur » et « d’échelle d’observat ion » 
sont évidemment l iés. Un pixel est donc intérieur à un mil ieu pour une 
représentation et un rayon de voisinage (R) donnés. En effet,  pour un 
voisinage de forme carrée, de côté 2R+1, nous n’aurons pas le même ensemble 
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de pixels « voisins » que pour un voisinage représenté sous forme d’un disque 
de rayon R.  

3.3.1.2 Notion de degré d’appartenance à un milieu 
Soit  Fp une fonct ion croissante, déf inie sur l ’ interval le [0, R].  Nous ne 

considérons que les famil les de fonct ions majorées par la fonct ion F obtenue 
dans le cas d’un point intérieur à l ’un des deux mil ieux de référence. 
Évidemment, ces propriétés sont véri f iées par de nombreuses fonct ions Fp qui 
dépendent du contenu du voisinage de P considéré. Le mil ieu correspondant à 
la borne supérieure est le mi l ieu de référence que nous noterons mil ieu1. 

 
Prenons, par exemple pour un pixel P, le cas de la fonct ion définie par la 

somme des niveaux de gris des pixels du voisinage de P de rayon r (r  variant 
de 1 à l ’échel le d’observat ion R). La Figure 10 représente l ’évolut ion des 
fonct ions FP 1,  FP 2 et  FP 3 associées aux points P1, P2 et P3 de la Figure 9, donc 
pour des points intérieurs aux deux mil ieux de référence et un point  
appartenant à leur zone de transit ion. C’est cette fonct ion qui est ut i l isée dans 
toutes les i l lustrat ions que nous proposons par la suite.  

 

 
Figure 10 : Évolution de la fonction Fp pour les points P1, P2 et P3 de la Figure 9 pour R=10. 

F est ici égale à Fp1 
 
Définit ion  :  Le degré d’appartenance du pixel P au mil ieu de référence, à 

une échel le d’observat ion R donnée, est alors déf ini comme le rapport entre 
les aires l imitées d’une part  par les courbes associées respect ivement à Fp  et F  
et  d’autre part  l ’axe des abscisses :   

( ) ∫∫∫∫ ==
RR

P

R

P

R

P drrFdrrFdrrFdrrFRPm
000

1

0

1 )(/)()(/)(,  

 
On note m1(P,R) le degré d’appartenance du pixel P au mil ieu de référence, 

ici  le plus clair  (mi l ieu 1).  Nous adoptons cette convention dans la suite de la 
présentat ion. 
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Dans ce cas, on en déduit  m2(P,R), le degré d’appartenance de P à l ’autre 
mil ieu :  

( ) ( )RPmRPm ,1, 12 −=  

 
La deuxième relat ion impose le fai t  que m1(P,R)+m2(P,R)=1 ;  donc le fai t  

que nous soyons uniquement en présence de 2 mil ieux. 
 

Ces déf ini t ions intègrent impl ici tement une modél isat ion de la vision 
humaine. Dans le cas le plus simple, R=0 et les pixels apparaissent 
indépendants les uns des autres. Les degrés d’appartenance sont alors réduits 
au rapport des niveaux de gris (Fp(0)/F(0)).  

 
Remarque :   

Les images trai tées étant numériques, nous nous trouvons en réal i té dans un 
domaine discret et non un domaine cont inu. En effet,  la di f férence de niveau 
de gris entre deux pixels voisins pouvant être signif icat ive,  nous ne pouvons 
employer,  pour des problèmes de cont inuité, les intégrales dans le calcul des 
degrés d’appartenance [Chassery et Montonvert,  1991].  El les sont alors 
remplacées par des sommes. 

Domaine cont inu :  

( ) ∫∫=
RR

P drrFdrrFRPm
00

1 )(/)(,  

Domaine discret :  

( ) ∑∑
==

=
R

r

R

r
P rFrFRPm

00
1 )(/)(,  (1) 

3.3.1.3 Perception à différentes échelles d’observation 
Comme proposé au point 3.2.1,  la percept ion humaine est dépendante de 

l ’échel le d’observation à laquel le on se place pour regarder l ’objet.  Les degrés 
d’appartenance calculés à la sect ion précédente permettent de modél iser cet  
aspect.  En effet,  selon la valeur de R choisie, les degrés d’appartenance sont 
calculés selon des rayons de voisinage dif férents. Plus R est élevé, plus le 
nombre de pixels avec lesquels le pixel étudié interagit est important.  

 
Ainsi ,  les degrés d’appartenance des pixels au mil ieu le plus clair  peuvent 

être perçus comme les niveaux de gr is,  normal isés dans l ’ interval le [0,1],  des 
pixels de l ’ image observée à l ’échel le R. La Figure 12 est un exemple d’ image 
(Figure 11) perçue à di f férentes échel les d’observat ion. 

 

 
Figure 11 : Image initiale vue à une échelle d’observation R=0 
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Figure 12 : Perception à différentes échelles d’observation (R = 2, 4, 8 puis 16). Chaque pixel 
de l’image interagit ainsi avec les pixels voisins (carré de côté 2R+1 pixels centré sur le pixel 

étudié). 

3.3.1.4 Notion de coefficient de pureté 
Définit ion  :  Le coeff icient de pureté d’un pixel P à l ’échel le d’observat ion 

R est donné par la relat ion :  

( ) ( ) ( ){ }RPmRPmRPc ,;,max, 21=  

 
Cet indice appart ient à l ’ interval le [½ ; 1].  I l  prend la valeur 1 pour un pixel  

intérieur à l ’un des deux mil ieux et la valeur ½ lorsque le maximum 
d’ indécision est atteint.  Un pixel est donc di t  « pur » lorsqu’ i l  appart ient  
totalement à l ’un des mil ieux (m1(P,R)=1 ou m2(P,R)=1).  En d’autres termes, 
ce pixel est intérieur à un mil ieu quel le que soit  l ’échel le d’observat ion r  
appartenant à l ’ interval le [0 ; R].  
 
Remarque :   

La valeur ½ correspond au cas où m1(P,R)=m2(P,R).  Le pixel P appart ient 
alors autant à l ’un qu’à l ’autre des deux mil ieux. Dans le cas d’une image 
appartenant au domaine continu, la valeur ½ est généralement atteinte pour 
l ’ut i l isation d’un voisinage isotrope. Par contre, les images numériques 
appartenant par construct ion au domaine discret (avec le pixel comme unité 
spat iale),  ne véri f ient pas forcément cette observat ion (Figure 13). 

 

 
Figure 13 : Image et représentation des coefficients de pureté des pixels appartenant à la 

colonne spécifiée de l’image. Le minimum des c(P,R) de la colonne est de 0,53. 
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La Figure 13 met bien en évidence le l ien monotone entre le coeff icient de 
pureté c(P,R) et la distance à l ’ interface naturel le entre les 2 mil ieux. Nous 
étudierons à la sect ion 3.3.3, le cas d’une conf igurat ion d’ interface à courbure 
f inie et constante tel le que représentée Figure 14 où nous nous intéresserons à 
la zone du demi disque.  

 

 
Figure 14 : Interface à courbure constante et finie entre deux milieux. La droite δ est définie 
comme la droite passant par le centre O1 du demi disque et par O2,, chacun dans un des deux 

milieux. 

3.3.2 Approche théorique  

Avant de s’ intéresser aux images ul trasonores et dans l ’optique de faci l i ter  
la compréhension de l ’algor i thme, notre étude va se l imiter dans un premier 
temps aux images de synthèse connues. En modif iant l ’échel le des niveaux de 
gris (dans l ’ interval le [0,  1] par exemple),  chaque valeur peut être interprétée 
comme le degré d’appartenance du pixel au mil ieu le plus clair  (niveau de gris 
à 1 ici) .  Rappelons que l ’object i f  de cette sect ion est de caractér iser la 
transit ion entre ces deux mil ieux sans extraire de manière expl ici te l ’ interface 
entre les 2 mil ieux, c 'est-à-dire en évitant une étape de segmentat ion. 

 
Notons que dans le reste du manuscri t  nous dist inguerons les termes 

transit ions et interfaces. Nous définissons ici la signif icat ion donnée: 
� Une transit ion entre deux mil ieux correspond à une zone front ière 

entre ces mil ieux regroupant les pixels pour lesquels la classif icat ion 
dans l ’un ou l ’autre des mil ieux devient di f f ic i le. L’épaisseur de la 
transit ion est fortement l iée à l ’échel le d’observat ion R choisie 
ini t ialement. La zone ainsi  dél imitée englobe l ’ interface entre les 
deux mil ieux. 

� L’ interface  entre deux mil ieux correspond à la courbe dél imitant au 
mieux les deux mi l ieux. C’est une transit ion dont l’épaisseur 
deviendrait  nul le. El le se traduit par un ensemble de pixels de 1 pixel  
d’épaisseur. 

3.3.2.1 Extraction des transitions 
Par déf init ion, les pixels appartenant à la transition entre les deux mil ieux, 

sont ceux pour lesquels l ’ indécision pour la classif icat ion, vis-à-vis des deux 

δ 
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mil ieux de référence symbol isés ici  par un niveau de gris,  est maximale. Leurs 
coeff icients de pureté sont alors minimaux. Le minimum sur l ’ image est  
supérieur ou égal à ½ (qui n’est pas forcément atteint).  Ainsi ,  seuls les pixels 
ayant les plus faibles coeff icients de pureté sont considérés.  

 
Plus précisément, MR est défini comme le minimum des coeff icients de 

pureté des pixels de l ’ image à l ’échel le d’observation R donnée :   

( ){ }RPcM
ageP

R ,min
Im∈

=  

 
Le choix de cette défini t ion est l ié en part icul ier au caractère discret du 

domaine d’appl icat ion. Comme déjà ci té précédemment, le minimum des 
coeff icients de pureté pour une image comprenant deux mil ieux bien 
contrastés et appartenant au domaine cont inu, serait de ½, ce qui n’est pas 
systématiquement le cas pour une image numérique. Les points qui nous 
intéresse ne sont pas nécessairement des minimum globaux de ½ mais sont des 
minimums globaux dont les valeurs sont proches de ½ et très peu di f férentes 
les unes des autres (dif férentes mais d’écart  faible). Considérer dans une zone 

de transit ion uniquement les pixels de coeff icient de pureté ( )RPc ,  égal au 

minimum global MR serai t  trop restr ict i f  ;  on pourrai t  alors penser à prendre 
en compte les minimums locaux ;  ceci conduit  à une trop grande discont inuité 
des zones obtenues. Nous proposons donc une défini tion moins restr ict ive 
pour caractériser la zone de transit ion. 
 

Définit ion  :  Une zone de transit ion est déf inie comme l ’ensemble des pixels 
ayant leur coeff ic ient de pureté compris dans l ’ interval le :   

( ) ]1,min,[ kMM RR +  où k est un réel.  

 
Le paramètre k,  di t  de sensibi l i té,  peut être soit  f ixé par l ’ut il isateur (valeur 

très faible de l ’ordre de 0,03) soit  calculé directement à part i r  des coeff icients 
de pureté (2% de la di f férence « 1-MR » par exemple).  Le coeff icient de pureté 
étant inférieur ou égal à 1, la borne supérieure de l ’ interval le peut être 
majorée par 1. De plus,  on peut remarquer ici  que les points dont le 
coeff icient de pureté est égal à 1 appart iennent sans ambiguïté à un des 
mil ieux. 

 
Les pixels ainsi  sélect ionnés déf inissent une zone appelée « zone de 

transit ion » (Figure 15 et Figure 16),  incluant l ’ interface réel le (Figure 17).  
La tai l le de la transit ion est bien évidemment dépendante de l ’échel le 
d’observat ion « R » mais aussi du choix du paramètre « k » (Figure 18).  
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Figure 15 : Image synthétique où 

l’interface est une courbe de Von Koch 
séparant deux milieux uniformes.   

 
Figure 16 : Transition (noire) obtenue pour 
une valeur de k=0,03 et R=5 à partir de la 

Figure 15. 
 

 
Figure 17 : Coefficients de pureté (b) obtenus pour R=32 sur l’image (a) et recalés dans 

l’intervalle [0, 255]. La figure (c) représente l’image initiale sur laquelle est superposée la zone 
de transition obtenue (k=0,01). Cette  zone englobe l’interface réelle recherchée. 

 

                          
Figure 18 : Transitions obtenues sur l’image de la Figure 13 (R=10).  

A gauche :  une transit ion extrai te avec 0,03 en paramètre de sensibi l i té.  

A droi te :  transit ion regroupant les pixels n’appartenant pas totalement à 

l ’un des deux mil ieux donc pour lesquels ( ) [1,[, RMRPc ∈  

 
Contrairement aux techniques de segmentat ion habituel les, visant à 

posit ionner avec exact i tude l ’ interface, cette méthode ne permet d’obtenir  
qu’une zone incluant cette interface. L’ inconvénient de la méthode réside dans 
l ’obtent ion d’une transit ion épaisse. Cette épaisseur, fonct ion du paramètre de 
sensibi l i té k ainsi  que de la valeur af fectée à R, ne permet pas de respecter la 
défini t ion d’une interface. Nous voulons alors, tout en conservant les 
propr iétés de la zone de transit ion, diminuer son épaisseur. Une étape de 
squelett isat ion nous paraît tout à fait  appropr iée.  

3.3.2.2 Estimation de l’interface 
Dans le but de caractér iser l ’ interface réel le, nous nous proposons d’en 

rechercher une est imation dépendant de l ’échelle d’observat ion. Nous nous 

a b c 
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basons bien évidemment sur la zone de transit ion précédemment obtenue. La 
structure ainsi  extrai te devra conserver les propr iétés topologiques de la zone 
de transit ion (même nombre de composantes connexes, même al lure générale) 
tout en ayant une épaisseur la plus faible possible.   

 
Une approche intui t ive, en réponse au problème d’approximation de 

l ’ interface à part i r  de la zone de transit ion, consiste en l ’ut i l isat ion du 
squelette de la zone de transit ion précédemment obtenue comme représentation 
de la réel le interface (Figure 19). 

 
Parmi les nombreuses méthodes existantes, la méthode de squelett isat ion 

retenue est choisie en fonct ion de sa faculté à conserver le nombre de 
composantes connexes de la structure (conservat ion du nombre d’Euler),  c’est 
l ’Axe Médian de BLUM [Blum, 1967]. El le permet d’obtenir un ensemble 
d’épaisseur 1 et une bonne local isat ion du squelette [Dupont, 2003] au centre 
de la structure. 

 
Définit ion :  l ’Axe Médian de BLUM est le squelette d’un ensemble X selon 

une famil le de boules {δn}  ;  c’est le l ieu géométrique des centres de toutes les 
boules maximales au sens de l ’ inclusion. 

 
La phase de squelett isation retenue, en plus de fournir une structure 

d’épaisseur faible (1 pixel d’épaisseur en 4-connexité),  est une transformation 
homotopique présentant l ’avantage de conserver les propriétés topologiques de 
la zone de transit ion. Aujourd’hui encore, cette méthode reste couramment 
ut i l isée [Dupont,  2003].  

 

     
Figure 19 : Exemples de squelettes obtenus (par ordre d’apparition) sur des milieux séparés 
par la courbe de Minkowski (Figure 4), l’image de la Figure 13 et les milieux séparés par la 

courbe de Von Koch (Figure 16). 
 
La complexité ( l ’ i rrégular i té) de la courbe ainsi  obtenue est logiquement 

l iée au choix des deux paramètres que sont l ’échelle d’observat ion « R » et le 
paramètre de sensibi l i té « k ». Une augmentat ion d’une de ces deux valeurs 
aura comme conséquence un l issage de la transit ion puis, par conséquent, de 
son squelette. L’ incidence du choix des paramètres est détai l lée dans la 
sect ion suivante. 
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3.3.3 Influence des paramètres k et R 

3.3.3.1 Échelle d’observation et zone de transition  
Le choix de l ’échel le d’observat ion inf lue sur la dimension des transit ions 
obtenues. Comme représenté sur la Figure 20, plus l’échel le d’observat ion (R) 
choisie est importante, plus la zone de séparat ion entre les deux mil ieux 
semble large et l issée. On assistera alors à une vue d’ensemble du phénomène, 
au détr iment du détai l .  
 

 
Figure 20 : Évolution de la zone de transition entre les milieux blanc et noir de la Figure 11 

pour différentes valeurs d’échelle d’observation (R = 2, 4, 8 puis 16 ; k = 1-MR) et sans 

utilisation du facteur de sensibilité k. 

 
Pour conforter les idées intui t ives que l ’on peut avoir sur les rôles de k et  

de R, dans l ’épaississement de la zone de transit ion, nous pouvons constater 
que cette conclusion est vér i f iée sur l ’ image de la Figure 13. De manière plus 
r igoureuse, nous al lons faire les calculs dans le cas d’une interface à courbure 
constante (Figure 14). 

 
Pour cela, considérons la Figure 21. Nous cherchons à exprimer le degré 

d’appartenance du point O2 au mil ieu de référence représenté par le disque 
D1(O1, r 1)  en fonct ion de R.  Pour cela,  nous devons considérer des disques 

centrés en O2 dont les rayons r2 varient.  Nous nous l imiterons aux cas 21 rr ≥ .  

Le calcul est basé sur l ’ intersect ion des deux disques D1(O1, r 1)  et D2(O2, r 2) . 
 

 
Figure 21 : Différentes configurations (a, b et c), à R donné, d’intersections (verte) entre le 
disque D1(O1,r1) représentant un milieu de référence et un disque D2(O2,r2) symbolisant le 

rayon du voisinage circulaire adopté pour le calcul des degrés d’appartenance. On considère 
comme milieux de référence, le disque violet défini par le cercle C1(O1,r1), et la zone extérieure 

au cercle (en blanc sur la figure). 
 

a b c 
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3 cas sont à dist inguer en fonct ion de la distance d séparant les centres O1 et  
O2 des deux disques D1(O1, r 1)  et  D2(O2, r 2)  :  

- Cas 21 rrd +≥  ;  le point O2 et  l ’ensemble des points appartenant à son 

voisinage sont extérieurs au disque D1(O1, r 1) . L’ intersect ion entre les 
deux disques est alors nul le (Figure 21c). 

- Cas 21 rrd −<  ;  l ’ intégral i té du voisinage de O2 est alors contenu 

dans le disque D1(O1, r 1) .  L’ intersect ion entre les deux disques 

correspond alors à l ’aire du disque D2(O2, r 2) ,  soit  
2

2* rπ (Figure 21a). 

- Cas 2121 rrdrr +<<− ,  l ’aire commune aux deux disques peut alors 

s’écrire (Figure 21b):  
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Démonstrat ion :  

Cherchons à mesurer l ’aire définie par l ’ intersect ion de ces deux cercles.  
Pour cela, déf inissons les variables ut i l isées par la suite. Ces variables sont 
i l lustrées à la Figure 22. 

Soient :  
� O1 et  O2 les centres des deux cercles respect i fs C1 et  C2 de rayons 

respect i fs r 1 et  r 2.  
� d la distance séparant O1 et O2.  
� I 1 et  I 2 les points d’ intersect ion de ces deux cercles. I ls sont distant 

l ’un de l ’autre d’une valeur a.  

� α1 et  α2,  les angles 211 IOI  et 221 IOI  respect ivement.  

� h1 (resp. h2)  la hauteur du tr iangle 211 IOI (resp. 221 IOI ) passant par O1 

(resp. O2).  
 

 
Figure 22 : Représentation de l’intersection entre deux cercles C1(O1,r1) et C2(O2,r2). 

 
Le calcul de l ’aire de l ’ intersect ion est décomposé en deux port ions l imitées 

par I1I 2.  Les aires de chaque port ion peuvent être décomposées : 

)IIO_()_(sec 211triangleairecirculaireteuraireA −=  
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Prenons comme référent iel  le centre du cercle C1 donc O1(0,0).  Les 
équations respect ives des deux cercles peuvent alors s’écrire :   

2
1

22 ryx =+    et   ( ) 2
2

22 rydx =+−  
 

En combinant ces deux équations af in de retrouver les coordonnées des 
points d’ intersect ion I 1 et  I 2,  on obt ient les relat ions :  
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La distance a entre les points d’ intersection étant égale à y2  dans notre 

cas, nous pouvons l ’expr imer el le aussi en fonct ion de d,  r 1 et  r 2.  
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La distance ‘a’  calculée, les aires des tr iangles Oi I 1I 2 nous permettent le 

calcul des aires des secteurs circulaires de chacun des cercles définis par leurs 
centres et les angles α1 et  α2 (Figure 23).  
 

 
Figure 23 : Représentation de l’aire recherchée. L’aire de A s’obtient en soustrayant l’aire du 

triangle I1O1I2  du secteur circulaire définie par O1(r1,α1). 
 
Pour arr iver à un tel  résultat,  nous devons exprimer la mesure de l ’angle α1 .  

S notant aussi bien l ’arc que la mesure de l ’arc, déf inie par sa longueur :  
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Puis expr imer l ’aire du segment circulaire (A):  
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Revenons maintenant à l ’exemple de la Figure 22 et  cherchons le segment 

circulaire pour chacun des deux cercles.  Exprimons pour cela h1 et  h2 en 
fonct ion de la distance entre les centres O1 et  O2 et  les rayons de chacun des 
deux cercles.  
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L’aire de l ’ intersection entre les deux disques est :  

),(),( 2211secint hrAhrAA tioner +=  
Avec A(r,h),  l ’aire du segment circulaire du cercle de rayon r et de hauteur 

h, hauteur du tr iangle ,déf ini  par le centre du cercle et les deux points 
d’ intersection, issue du centre du cercle. 

 
Soit  :  

2
Arccos*

2
Arccos* 2

2

22
2

1

1

12
1secint

ah

r

h
r

ah

r

h
rA tioner −








+−








=  

 

22
1

2
2

22
1

2

1

2
2

2
1

2
2

1
2

2
1

2
2

2
2

2secint

)(4
2

1

2
Arccos*

2
Arccos*

rrdrd

dr

rrd
r

dr

rrd
rA tioner

+−−−










 −+
+







 −+
=

 

 
On retrouve bien la relat ion énoncée ini t ialement pour le calcul de 

l ’ intersect ion de deux cercles.  
■  

L’ intersection entre les deux disques, et donc, le degré d’appartenance du 
point au mil ieu représenté par le mi l ieu sombre de rayon de courbure r1,  est  
donc bien fonct ion à la fois de la distance du point à la f ront ière (on peut 
faci lement faire apparaître le terme d-r1  dans chacun des membres de 
l ’équation) ainsi  que du rayon de voisinage r2 f ixé (Figure 24).  

 
A part i r  de cette relat ion, on peut exprimer de façon l i t térale le degré 

d’appartenance d’un point P au mil ieu de référence pour une échel le 
d’observat ion R donnée (cf.  3.3.1.2) par la relat ion déduite de la relat ion (1) 
de la section 3.3.1.2:  
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Afin d’expl ici ter l ’ impact de la distance entre le point considéré et,  la 
f ront ière d’une part  puis de l ’échel le d’observat ion d’autre part , sur la surface 
d’ intersect ion entre le voisinage circulaire du point  étudié et le mi l ieu de 
référence, ces calculs numériques réal isés ont permis de mettre en évidence 
les trois résultats suivants :  

 
� Pour une distance à l ’ interface donnée ( la distance d entre les deux 

centres des disques et le rayon du mil ieu de référence r 1 f ixes et  
connus),  les points considérés seront intérieurs au mi l ieu de référence 

pour des valeurs d’échel le d’observat ion drR −≤ 1  (en se restreignant 

aux cas 1rd ≤ ) .  La Figure 24 est une i l lustrat ion du phénomène pour 

d=13 et r 1=20 unités de mesures. On voit  t rès nettement que pour des 

rayons de voisinage maximum 7≤R ,  l ’aire d’ intersect ion reste 

ident ique à cel le correspondant à un point intér ieur à ce même mil ieu. 
Ceci s’expl ique par le fai t  que tous les éléments du voisinage du point  
considéré restent eux aussi inclus dans le mil ieu de référence. Dans le 
cas contraire d’une échel le d’observat ion R>7, les aires de 
recouvrement des deux disques di f fèrent et le degré d’appartenance du 
point considéré au mil ieu de référence devient inférieur à 1 
(m1(P,R)<1). 

 

 
Figure 24 : Evolution de l’aire d’intersection entre deux disques pour une distance entre leurs 
centres respectifs d=13 et le rayon du disque représentant le milieu de référence r1=20. Tant 

que l’échelle d’observation reste inférieure à 7 dans notre cas, le comportement du point 
considéré (comportement réel en vert sur la figure) reste semblable à celui d’un point intérieur 

au milieu de référence (comportement théorique en rouge). Dans le cas contraire, les 
comportements diffèrent et le degré d’appartenance (correspondant au rapport entre les aires 

des surfaces délimitées par l’axe des abscisses d’une part et la courbe représentant le 
comportement d’autre part, pour des rayons compris entre 0 et R) du point considéré au milieu 

de référence devient inférieur à 1. 
 
� Découlant directement de l ’observat ion précédente, nous pouvons 

remarquer que l ’épaisseur de la zone de transit ion séparant les deux 
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mil ieux de référence est fonct ion de l ’échel le d’observat ion à laquel le 
on se place. Plus R sera élevé, plus la distance entre l ’ interface et un 
point intér ieur à un des mi l ieux de référence (mi (P,R)=1) sera 
importante. La Figure 25 i l lustre ce fai t  dans le cas de la Figure 14 
pour di f férentes valeurs d’échel le d’observat ion R choisies. Plus R est  
important,  plus on rencontre tôt des points « impurs », sur le trajet δ  
entre le centre du mil ieu de référence et l ’ interface. La zone de 
transit ion sera alors plus épaisse. 

 

 
Figure 25 : Evolution des degrés d’appartenance au milieu de référence, le long de l’axe δ de la 
Figure 14, en fonction de la distance au centre du disque de référence (r1=20). Plus R est élevé, 
plus la zone de transition, que l’on pourrait délimiter par le dernier point ayant un m1(P,R)=1 

avant l’interface et le premier point ayant un m1(P,R)=1 après, est épaisse. 
 
� Un autre point important que l ’on peut mettre en évidence concerne le 

l issage de l ’ interface. Pour un rayon de voisinage important,  de façon 
simi laire à la percept ion que l ’homme se ferai t  de l ’ image perçue à 
l ’échel le d’observat ion, l ’ interface entre les deux mil ieux parait  f loue, 
grossière, avec perte de détai l .  On assiste alors à un l issage de la zone 
de transit ion. Dans notre approche, nous avons retenu, comme 
appartenant à la transit ion,  les pixels ayant un coeff ic ient de pureté 
minimum. On peut alors s’ intéresser au biais pouvant exister entre la 
transit ion de l ’ image ini t iale et la transit ion que l ’on obt iendrait  à 
di f férentes échelles d’observat ion. La Figure 26 est relat ive à la Figure 
14, el le représente l ’évolut ion des coeff icients de pureté de points le 
long de l ’axe δ ,  en partant du centre du mil ieu de référence vers l ’autre 
mil ieu en passant par la front ière. On remarquera la non symétr ie des 
courbes et donc le décalage de l ’abscisse du minimum des coeff icients 
de pureté vers le mi l ieu de référence en fonct ion de l ’échel le 
d’observat ion. Cela peut être interprété comme une conséquence du 
l issage de l ’ interface ;  l issage probablement l ié à la convexité de la 
front ière et/ou au système de voisinage ut i l isé. 
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Figure 26 : Evolution du coefficient de pureté le long de l’axe δ de la Figure 14 en partant de 

O1. Chaque courbe colorée correspond à l’utilisation d’une échelle d’observation différente. On 
discerne qu’une augmentation de l’échelle d’observation déplace le minimum des coefficients 

de pureté vers le milieu de référence. 
 
Nous vér i f ions ici  l ’ inf luence du paramètre R sur la zone de transit ion ;  

nous assistons à un épaississement quand R augmente et donc un l issage de la 
zone de transit ion.  Ce l issage peut f inalement, pour des valeurs de R trop 
élevées, provoquer un biais sur l ’est imation de la zone de transit ion. On 
retrouve l ’opposit ion détect ion / local isation [Chabrier,  2005].  

3.3.3.2 Paramètre k et complexité de l’interface observée 
L’ut i l isation du facteur de sensibi l i té k présente un double intérêt :  
 
� I l  nous permet, comme suggéré sur la Figure 27, de modif ier l ’épaisseur 

de la zone de transit ion et ainsi  de garant ir  un l issage beaucoup moins rapide 
de la zone de transit ion.  

 

 
Figure 27 : Action du facteur de sensibilité k sur la zone de transition (R fixé à 8). On voit que 
plus le facteur de sensibilité k augmente, plus la zone de transition s’épaissit. Le dernier cas, 

intitulé « sans k », correspond à un cas où MR+k≥1. 
 

Ce l issage plus lent se répercute directement sur l’ interface extrai te. En 
effet,  l ’ut i l isat ion du facteur de sensibi l i té k permet la conservat ion, dans la 
l imite du possible,  de la complexité de l ’ interface. Sur l ’exemple de la Figure 
28, montrant les squelettes des zones de transit ions obtenues à la Figure 27, 
un facteur k à 0,06 permet retrouver une interface proche de cel le espérée 
contrairement au cas extrême, sans ut i l isat ion du facteur k. 
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Figure 28 : Approximation des interfaces par squelettisation des diverses zones de transitions 

représentées à la Figure 27 (R fixé à 8). On voit très nettement qu’une faible valeur de k permet 
une conservation des propriétés de l’interface. 

 
Le facteur k permet donc de conserver au maximum, à une échel le 

d’observat ion donnée, les propr iétés de l ’ interface (complexité).  Essayons 
maintenant d’appliquer ce résultat pour des cas d’échel les d’observat ion de 
plus en plus élevées (Figure 20). La Figure 29 reprend les transit ions obtenues 
mais en prenant en compte un facteur de sensibi l i té k=0,1 pour les échel les 
d’observat ion R=2 et R=4, k=0,05 pour R=8, k=0,03 pour R=16, et enf in 
k=0,01 pour le dernier cas (R=32). Jusqu’à la valeur R=16, la zone de 
transit ion semble conserver les propr iétés de l ’ interface attendue. Cet exemple 
met de plus en avant la l imite de la méthode :  pour une échel le d’observat ion 
trop importante,  le l issage de la zone devient alors trop important pour 
pouvoir  espérer retrouver une interface de complexité proche de cel le 
recherchée.  

 

 
Figure 29 : Zones de transition obtenues pour diverses valeurs de R et de k. L’utilisation 

combinée des paramètres R et k, nous permet de conserver au maximum les propriétés de 

l’interfaces et ce, même pour de fortes valeurs de R. 

 
La zone de transit ion réduite ainsi  obtenue (Figure 29) peut être assimilée 

à une région incluant l ’ interface réel le. De plus,  comme notre processus de 
« fuzzyf icat ion » est isotrope, nous pouvons faire l ’hypothèse que la forme de 
la zone de transit ion ref lète l ’al lure de la zone d’ interface réel le entre ces 
mil ieux. Cette hypothèse forte, vér i f iée sur de nombreuses images de 
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synthèse, permet donc bien d’approcher l ’ interface réel le par le squelette de la 
zone de transit ion (Figure 28). 
 

� L’ut i l isation du paramètre k apporte une solut ion au problème que peut 
poser la présence de discont inuités dans l ’ interface extrai te. El le résout le 
problème nécessaire dans certaines méthodes de suivi  de contours. En effet,  
sans l ’ut i l isat ion du facteur de sensibi l i té présenté ici ,  i l  n’est pas rare 
d’obtenir une zone de transit ion entre deux mil ieux présentant de nombreuses 
discont inuités. El les peuvent être réal istes dans certains cas ou const i tuer un 
défaut de la méthode dans d’autres. Une alternative aux nombreuses méthodes 
de suivi  de contours présentes dans la l i t térature, est directement donnée par 
l ’ut i l isation du paramètre k. En effet,  une augmentat ion de ce paramètre 
permet une restr ict ion moins importante sur les coeff icients de pureté des 
pixels appartenant à la zone de transit ion. Certains pixels de coeff icient de 
pureté trop élevé ini t ialement vont alors devenir  ét iquetés comme appartenant 
à la zone de transit ion et le nombre de composantes connexes de la transit ion 
sera réduit globalement.  
 

 
Figure 30 : Effets du paramètre de sensibilité k sur les discontinuités de l’interface obtenue sur 

la Figure 11 pour une échelle d’observation R=5. Une augmentation du paramètre k nous 
permet d’étendre la zone de transition aux pixels ayant un coefficient de pureté proche de ceux 

de la transition initiale. 
 

Le choix du paramètre k devient alors déterminant af in de garant ir  la 
cont inuité de l ’ interface. Un facteur de sensibi l i té trop faible provoquera des 
discont inuités dans la zone de transit ion extrai te (Figure 30) alors qu’un 
facteur trop important nuira à la bonne local isation de cette zone de transit ion.  
La Figure 31 i l lustre l ’évolut ion du nombre de composantes connexes 
composant la zone de transit ion en fonct ion du facteur de sensibi l i té k.  
L’étude correspond toujours à l ’exemple de la Figure 14. I l  suff i t  dans ce cas 
de prendre un k à 0,12 pour avoir une interface cont inue d’épaisseur minimale.  
Cette étude peut se général iser sur toute image af in de déf inir  un k opt imum 
pour la déterminat ion de l ’ interface tout en respectant les not ions de 
cont inuité. 
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Figure 31 : Evolution du nombre de composantes connexes de la transition obtenue sur la 

Figure 11 à échelle d’observation (R) fixée à 5 en fonction des valeurs du facteur de sensibilité 
k. Afin d’obtenir une zone de transition continue (une seule composante connexe dans notre 

cas), il faut choisir k>=0,12 dans ce cas précis.  
 

Finalement, la représentat ion graphique obtenue de l ’ interface, bien 
qu’approximative et grossière, permet d’obtenir,  dans la l imite du possible, 
une conservat ion globale des caractérist iques ( i r régulari té) de l ’ interface 
réel le. Reste maintenant à caractér iser cette interface. Nous proposons de 
quanti f ier la complexi té de cet objet par un calcul de dimension fractale.  

3.4 Approche fractale pour le calcul de la complexi té 

3.4.1 Approche théorique du calcul de complexité 

3.4.1.1  Dimension fractale d’un signal dépendant d’un seul 
paramètre 

 

Mesurons la longueur d’une 
courbe successivement à l ’aide de 
règles de di f férentes longueurs. Les 
mesures usuel les reposent sur 
l ’hypothèse que plus la longueur de 
la règle sera pet i te, mieux le 
contour sera suivi  et plus la mesure 
f inale sera précise (Figure 32). De 
plus, pour une règle suff isamment 
pet i te, si  l ’on divise sa tai l le par un 
facteur « c », c>1, on uti l isera la 
règle « c » fois plus pour couvr ir 
l ’ intégral i té de la courbe. On a 
alors un rapport c/c de 1, 
correspondant à la dimension des 
f igures Eucl idiennes (formes 

l inéaires ou courbes relevant de la 
géométr ie classique). 

 

 
 

Figure 32 : Estimation de la longueur de la 
courbe à l’aide de règles de longueurs 

différentes.  
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A contrar io,  s i  l ’on s’ intéresse au calcul de dimension de la courbe de Von 

Koch présentée à la Figure 15, en subdivisant la règle en 3,  on devra ut i l iser  
la nouvel le règle non plus 3 fois plus mais 4 fois plus (Figure 33). Ce qui 
revient à dire que pour l ’ut i l isat ion d’une règle 3 fois plus pet i te,  la longueur 
de la courbe mesurée est mult ipl iée par 4/3. La dimension, donnée par la 
relat ion log(4)/ log(3),  n’est pas égale à 1 mais à 1,26. On est donc en présence 
d’une f igure pour laquel le la dimension fractale est supérieure à 1 et,  qui plus 
est,  non ent ière.   

 
Figure 33 : Exemple de calcul de la longueur de la courbe de Von Koch à l’aide de règles de 

dimensions diverses. 
 
Toutefois, la dimension des objets fractals ne peut dépasser la dimension de 

l ’espace de plus faible dimension les incluant soit 2 (dimension des surfaces) 
pour les courbes ou f igures géométr iques dans le plan.  

 
I l  existe de nombreuses méthodes de calcul de la dimension fractale, nous 

présentons ic i  cel le que nous avons adoptée :  la méthode des di latat ions 
successives. 

 
Le calcul est basé sur la relat ion de Boul igand-Minkowski suivante: 
 

( ) ( )
( ) 








−= → r

XrM
dXD r log

(log
lim 0     (1) 

Avec :   
-  M(Xr) la mesure d’un recouvrement minimum par des sphères de rayon r ,  
-  r  le pas de mesure dont dépend la tai l le de l ’élément structurant,  
-  d la dimension de l ’espace métr ique dans lequel est effectuée la mesure, 
-  D(X) la dimension fractale de l ’objet X. 

 
Le problème est le calcul de M(Xr).  Xr est ici  approximé par le di laté de X 

dans une opérat ion morphologique avec un élément structurant de rayon r.   
 
Cette approche se résume donc en une succession de di latat ions de la 

structure X étudiée. L’aire du di laté est alors calculée entre chaque di latat ion 
avec un élément structurant de rayon 1 ;  une approximation de la dimension 
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f ractale de l ’objet ini t ia l  est ensuite obtenue à part ir du graphique 
« log(A(Xr))=f( log(r ))  ».  

 
Prenons comme exemple le calcul de la dimension f ractale d’un segment 

(dimension de 1) symbol isé dans une image binaire par la matr ice A et  
l ’élément structurant B carré usuel.  
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Nous di latons alors la forme contenue dans la matr ice A par l ’élément 

structurant B un certain nombre de fois ( la Figure 34 reprend les trois 
premières i térations du processus). Entre chacune d’entre el les, l ’a ire du 
nouvel objet ainsi obtenu (du di laté) est calculée et stockée. 
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Figure 34 : Évolution du dilaté obtenu par dilatations successives du segment de la matrice A 
par l’élément structurant B. 

 
Une fois les di latat ions effectuées, i l  ne reste plus qu’à uti l iser la relat ion 

(1) pour en déduire la dimension fractale de l ’objet ini t ial ,  à part i r  du 
graphique  « log(Aire)=f( log(r)) ». On trouve alors pour ce segment une 
dimension fractale de :  D(A) = d - 1,06 = 2 - 1,06 = 0,94. La faible longueur 
du segment expl ique l ’approximation du résultat.  

 

On peut bien évidemment appl iquer cette approche sur des images réel les 
tel les que l ’ image de la Figure 35. La surface de transit ion proposée sur cette 
f igure représente une l igne d’horizon dans un paysage val lonné. 
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Figure 35 : Dimension fractale obtenue par la méthode des dilatations successives sur le 

squelette de la transition proposée à gauche : 1,11 pour un rayon de voisinage de 2 

3.4.1.2 Dimension fractale d’une image, d’une surface 
Remarque :  

Le calcul de la dimension fractale d’une surface, ut i l isé dans le chapitre 
suivant,  est développé ici  pour conserver une certaine cohérence dans la 
présentat ion des out i ls.  

 
Calculer la dimension fractale d’une surface, d’une texture, permet de 

quanti f ier sa complexité. On entend par complexité l ’ i rrégulari té entre les 
niveaux de gr is de pixels voisins.  Pour ce faire, l’ image n’est plus perçue 
comme un plan mais comme un rel ief dans lequel chaque pixel ini t ial  est  
transformé en voxel comme représenté sur la Figure 36. On ajoute ainsi une 
troisième dimension appelée al t i tude correspondant aux niveaux de gris des 

pixels : )),(,,(),( yxndgyxVyxP →  

 

 
Figure 36 : Représentation sous forme de voxels d’une image numérique avant interpolation du 

relief par une surface 
 

Tout comme pour l ’évaluation de la dimension fractale de courbes, on 
dispose d’un très grand nombre d’approches dans la l i t térature pour est imer la 
complexité d’une image. Nous nous l imiterons ici  à la général isat ion de la 
méthode des « di latat ions successives » à la troisième dimension. 
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� La méthode des « dilatations successives »  
 

Général isation de la méthode des di latat ions décr i te dans la sect ion 
précédente,  l ’approche consiste à di later la surface rendue cont inue (déduite à 
part i r  de l ’ensemble des voxels de l ’ image) ou le volume (X), dans l ’espace 

ℜ3.  Pour ce faire, nous avons opté pour un élément structurant simple 
permettant une di latat ion isotrope :  un cube de tail le 3x3x3 ayant pour pivot  
son élément central .  

 
Suite à chaque nouvel le di latat ion, on calcule le volume occupé par le 

nouveau di laté Xr.  Le calcul de la dimension fractale proposé par Bouligand-
Minkowski étant général isé à un espace mult i  dimensions (relat ion 1),  le 
graphe « log(V(Xr))=f( log(r ))  » nous permet d’ef fectuer une est imation de la 
dimension fractale de l ’objet ini t ial .  

 
La dimension fractale théorique de cette image peut alors être estimée par la 

relat ion 3-a (relat ion 1) où « a » est le coeff icient directeur de la droi te de 
régression l inéaire qui approche le mieux le nuage de points du graphe. On 
trouve ici  (Figure 37) une dimension fractale de 2,1. 

 

  
(a)                                                           (b) 

Figure 37 : Approximation de la dimension fractale de la surface en bleu via la méthode des 
dilatations successives.  

(a) :  surface in i t ia le en bleu puis di latés obtenus (représentés par deux 
surfaces, une supérieure et  une infér ieure au volume) après 4, 8 et  16 
di latat ions successives par un cube de dimension 3x3x3. 

(b) :  graphique représentant  « Log(V(Xr))=f(Log(r)) ». La dimension observée 

est  de 2,1.  

3.4.1.3 Caractérisation des interfaces dans les images 
synthétiques 

Afin de véri f ier l ’approche dans un contexte général,  i l  est souvent bon de 
l ’appl iquer sur un support dont le résultat escompté est connu. C’est dans 
cette logique qu’a été ef fectuée une campagne de tests visant à val ider la 
méthode. Les images ainsi  trai tées sont des images synthétiques mettant en 
présence :  
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� soit  des objets, interfaces, du domaine Eucl idien (Figure 38) 
 

 

 

 

 
Figure 38 : Calcul de la dimension fractale de figures appartenant au domaine Euclidien. Nous 

obtenons ici une dimension de 1 pour l’interface horizontale et 1,0249 pour la dimension du 
cercle. Complexité estimée grâce à la méthode des dilatations successives. 

 
� soit  des courbes fractales de dimensions connues tel les que les 

courbes de Von Koch ou de Minkowski (Figure 39). 
 

  

  
Figure 39 : Calcul, via la méthode des dilatations successives, de la complexité de deux courbes 

fractales connues. La courbe de Von Koch à gauche et la courbe de Minkowski à droite.  
 

Les dimensions observées (1,23 et 1,42) sur les courbes fractales de la 
Figure 39 sont proches des dimensions théoriques connues (1,26 et 1,5).  La 
légère di f férence s’expl ique par le fai t  que la dimension théorique est donnée 
pour une courbe obtenue en effectuant une transformation une inf ini té de fois.  
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Or, pour des raisons de temps de calcul mais aussi  de précision au sein de 
l ’ image ( l imitée à la résolut ion du pixel),  le processus de construct ion des 
fractales synthét iques ne dépasse que rarement quelques douzaines 
d’ i térations. La courbe fractale synthét isée est alors moins complexe que la 
courbe théorique de dimension connue, sa dimension fractale est donc 
légèrement infér ieure à la dimension théorique. De plus, le changement 
d’échel le effectué via le paramètre « R » va al térer le résultat escompté en 
l issant la courbe extrai te correspondant à l ’ interface. Plus R sera élevé, plus 
la dimension fractale sera faible (sauf f igures appartenant au domaine 
Eucl idien) comme présenté sur la Figure 40. 
 

 
 

 
  

   
Figure 40 : Calcul des dimensions fractales des interfaces obtenues sur différentes images 

synthétisées (avec R=5 et k=0,03) via la méthode des dilatations successives :  
� Image de gauche => dimension de 1 (domaine Eucl id ien) 
� Image du centre (courbe de Von Koch) => dimension de 1,16 
� Image de droi te (courbe de Minkowski)  => d imension de 1,36 

 
Sur les exemples de la Figure 40, la dimension fractale augmente 

progressivement avec la complexité structurel le intuit ive des cas étudiés. On 
se rend alors compte de la possibi l i té qu’offre l ’approche fractale, par le biais 
du calcul de la dimension des objets, pour quanti f ier la complexité d’une 
structure.  Af in de compléter l ’analyse et général iser la méthode,  l ’étude d’une 
interface connue entre deux mil ieux fortement texturés est présentée dans la 
sect ion suivante. I l  s’agit  ic i  d’une première général isat ion de notre approche 
présentée jusqu’ ici  par rapport à des mil ieux clairs et sombres. 

3.4.2 Interface entre deux milieux texturés 

Les images présentées ici  sont synthét isées à part ir  de textures recensées 
dans l ’ouvrage de Brodatz [Brodatz, 1966].  Nous nous l imitons ici  à la 
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caractérisat ion de l ’ interface entre deux textures uniquement. On peut alors 
dist inguer deux cas :   

 
� Les deux mil ieux sont discernables visuel lement 

La nuance de gris moyenne des deux mil ieux est alors globalement 
di f férente. Dans ce cas, en se plaçant à une échel le d’observat ion (R) 
suff isante les deux mi l ieux sont perçus comme non texturés (plus uniformes). 
R doit  être pr is assez grand pour prendre en compte la granular i té de la texture 
(dimensions du vois inage supérieures aux dimensions du moti f  de base 
const i tuant la texture).  Une augmentat ion de ce paramètre R, nous permet en 
effet d’homogénéiser les textures. La Figure 41 et la Figure 42 montrent deux 
exemples de caractérisat ion d’ interfaces entre deux mil ieux texturés. 

 

 
Figure 41 : Dimension fractale estimée de l’interface entre deux milieux texturés (R=12 et 

k=0,03) de l’image (a). 
b :  image ini t iale sur laquel le nous avons superposé la transit ion est imée 

c :  perception de l ’ image à une échel le d’observat ion R=12 et transit ion 

obtenue 

d :  estimation de l ’ interface par le squelette de la zone de transit ion 

 

 
Figure 42 : Autre exemple d’estimation de la dimension fractale d’une interface entre deux 

milieux texturés (R=12 et k=0,03) de l’image (a). 
b :  image ini t iale sur laquel le nous avons superposé la transit ion est imée  

c :  perception de l ’ image à une échel le d’observat ion R=12 et transit ion 

obtenue 

d :  estimation de l ’ interface par le squelette de la zone transit ion 

a  b 

c  d 

a b 

 c    d 
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� Les deux mil ieux ont une texture très proche visuellement 

Cette simi lar i té empêche alors toute ut i l isat ion de méthodes basées sur 
l ’analyse de l ’histogramme des niveaux de gris.  On se tourne alors vers une 
étude structurel le des textures (répart i t ion des pixels au sein de la texture). La 
l i t térature propose un certain nombre d’approches pour la modél isat ion de 
textures (analyse probabi l iste à l ’aide de champs de Markov, ut i l isat ion de 
matr ice de co-occurrence ou encore calcul de vecteurs moments représentat i fs 
de la structure).  La spécif ic i té de toutes ces approches réside dans une phase 
dite « d’apprent issage »,  au cours de laquel le une modél isat ion des textures 
des mil ieux en présence est ef fectuée. 

 
Nous avons opté ici  pour l ’ut i l isat ion de l ’analyse par calcul de vecteurs 

moments. Cette méthode, faci le à mettre en œuvre, nous permet de val ider 
l ’ut i l isation d’une des approches proposées ici  comme précurseur de notre 
algori thme. La f inal i té de cette étape sera de retrouver une matr ice de 
coeff icients de pureté à part i r  de vecteurs moments calculés en tous les points 
de l ’ image.   
 

Pr incipe :   
 

� A chaque pixel est alors associé un vecteur regroupant les moments 
calculés sur son voisinage (analyse locale) :  

):1,,(),( nyxVectMomPyxP →  

 
Ce vecteur rassemble les moments d’ordre 1 à n. Dans la prat ique, le 
calcul des 4 premiers moments ( la moyenne, la variance, l ’asymétr ie 
et le coeff icient d’aplat issement) est suff isant.  
 

� Vient ensuite la phase d’apprentissage. On extrai t  alors de chacun des 
deux mil ieux connus un vecteur moments caractérist ique :  P à changé 
car point 

1sMilieuVectMoment    et    2sMilieuVectMoment  

 
� L’étape suivante consiste, pour chaque pixel de l ’ image, en un calcul 

de distance entre le vecteur moments calculés sur le voisinage et les 
deux vecteurs moments de référence :  

)1,( sMilieuVectMomentVectMomPd  et  )2,( sMilieuVectMomentVectMomPd  

 
� Un calcul de coeff icient de pureté est alors effectué en appl iquant la 

relat ion :   








=
ilieuxDistEntreM

sMilieuVectMomentVectMomPd

ilieuxDistEntreM

sMilieuVectMomentVectMomPd
RPc

)2,(
,

)1,(
max),(  
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Avec 

)2,)1,( sMilieuVectMomentdVectMomPMilieuVectMomPdilieuxDistEntreM +=
 

� I l  ne reste plus qu’à appl iquer le reste de l ’algori thme proposé 
précédemment sur la matr ice des coeff icients de pureté.  L’ interface 
entre les deux mi l ieux est tout d’abord extrai te avant d’être 
caractér isée. 

 
Un exemple de cet algori thme est repr is ic i  sur une image synthét isée à 

part i r  d’ images extrai tes de l ’album de Brodatz. L’image, bien 
qu’ intuit ivement segmentable,  rend impossible l ’ut il isat ion de la méthode 
basée sur les degrés d’appartenance développée en section 3.3.1.2. L’al lure 
globale de l ’histogramme des niveaux de gris de l ’ image nous conforte dans 
l ’ idée d’une extraction di f f ici le des divers mil ieux en présence (Figure 43). 

 
Figure 43 : Image init iale et l ’histogramme des niveaux de gris correspondant. 

 
On appl ique alors le prétrai tement basé sur la connaissance a priori  des 

deux mil ieux de référence. Le calcul des vecteurs moments nous permet de 
calculer une matr ice de coeff icients de pureté et de reprendre l ’algori thme 
global présenté dans ce chapitre. La Figure 44, représente la transit ion et les 
mil ieux obtenus pour une échel le d’observat ion R=19 et pour paramètre de 
sensibi l i té k=0,03. 

 

 
Figure 44 : Transition obtenue (en rouge) à partir des coefficients de pureté de l’image  et 

extraction des deux milieux de référence. 
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La dernière étape consiste à quanti f ier la complexité de l ’ interface ainsi  
obtenue (Figure 45).  

 
Figure 45 : Dimension fractale estimée par la méthode des dilatations successives : 1,12. En 

rouge figurent les données et en vert la régression linéaire.  
 

La dimension fractale trouvée de 1,12 correspond à une approximation 
correcte de la réal i té (proche de 1).  La légère surest imation pouvant être 
expl iquée par les artefacts présents dans la zone de transit ion extrai te.  La 
méthode permet ainsi  de caractér iser l ’ interface entre deux mil ieux texturés 
connus et ce, grâce à l ’échelle d’observat ion.  

 
Nous al lons maintenant appl iquer la méthode sur des images réel les 

(ul trasonores) de mil ieux et interfaces inconnus.  

3.4.3 Approche « pratique » : application aux image s 
ultrasonores 

Expérimenter la méthode sur des images de synthèse permet de véri f ier son 
bon fonct ionnement quant à l ’est imation de la complexité des interfaces. Cette 
étape de val idat ion effectuée, nous pouvons passer à l ’étude plus complexe 
des images ul trasonores. Contrairement aux images synthét iques, ces images 
sont bien souvent composées de plus de deux mil ieux pouvant correspondre à 
des teintes très proches (on ne sera que très rarement en présence de deux 
mil ieux fortement contrastés).  Nous ne présenterons ici  que des images 
réel les, prélevées in vivo,  mettant en scène 2 mil ieux. Le cas mult i  mi l ieux 
étant plus amplement développé dans le chapitre suivant.  

 
La première étape nécessaire à l ’extraction des transit ions et interfaces de 

l ’ image, est l ’ ident i f icat ion des mil ieux en présence. Cette phase est basée sur 
une étude de l ’histogramme des niveaux de gris. Deux des méthodes les plus 
fréquemment ut i l isées dans la l i t térature ont alors été envisagées : une 
méthode basée sur une étude de gradients (sect ion 4.3.1.1) ou encore 
l ’ut i l isation d’un algori thme génétique (détai l lé en section 4.3.1.2) permettant 
de trouver les paramètres de Gaussiennes (Figure 46) dont la superposit ion 
approche le mieux l ’histogramme des niveaux de gris. 
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De plus,  af in d’améliorer la l isibi l i té des résultats au sein de l ’ image, un 
recalage l inéaire de l ’histogramme est effectué. Cela correspond à normal iser  
les niveaux de gris (ndg) de l ’ image compris ini t ialement dans [ndg1, ndg2],  
avec ndg2 > ndg1, dans l ’ interval le [0, 255].  

 
 

     
Figure 46 : Approximation de la courbe représentant l’histogramme des niveaux de gris de 
l’image de gauche par superposition de Gaussiennes. Chacune des deux courbes de Gauss, 

respectivement de paramètres (A1, µ1, σ1
2) et (A2, µ2, σ2

2), est une approximation d’un des deux 
milieux en présence. 

 
Les deux mil ieux étant ident i f iés,  la transit ion les séparant peut alors être 

extrai te en ut i l isant le processus, basé sur la logique f loue, présenté 
précédemment sur les images synthét iques ;  c 'est-à-dire la déterminat ion des 
coeff icients de pureté des pixels const i tuant l ’ image vis à vis des deux 
mil ieux.  

 
Figure 47 : Transitions obtenues sur l’image de la Figure 46 pour une échelle d’observation 

R=5  et différentes valeurs du facteur de sensibilité k (respectivement 0,01 et 0,05 pour les cas a 
et b). L’élévation du facteur k nous donne des zones de transition plus épaisses et répond au 

problème de discontinuité des interfaces. L’image c représente l’interface obtenue pour le cas 
de l’image b (k = 0,05). 

 
Le squelette de cette zone de transit ion (Figure 47) nous donne alors une 

est imation de l ’ interface réel le séparant les deux mil ieux de référence ;  
interface que l ’on va alors chercher à caractér iser par estimation de sa 
dimension fractale via l ’ut i l isat ion de la méthode déf inie précédemment.  

 
Sur l ’ image étudiée (Figure 47), on obt ient une dimension de l ’ordre de 1,45 

(Figure 48). Bien évidemment, le calcul de la dimension de l ’ interface réel le 
ne pouvant être ef fectué, nous n’avons aucun moyen de véri f ier la véracité du 

a b c 
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résultat.  Cependant, la précédente phase de val idation sur les images 
représentant des courbes de dimensions connues nous permet de faire 
confiance à ce résultat.   

 

 
Figure 48 : Dimension fractale approchée de la courbe de la Figure 47 par la méthode des 

dilatations successives. Dimension observée : 1,4866 
 

3.5 Conclusion  

Dans ce chapitre a été développé un algori thme basé sur les approches f loue 
et fractale. I l  répond à la double problématique d’analyse structurel le et de 
diagnost ic posée ini t ialement. Prenant en compte les spécif ic i tés de la 
percept ion humaine, notre approche nous permet de caractér iser,  via un calcul 
de complexité, une interface entre deux mil ieux sans pour autant être en 
mesure de la local iser formel lement dans l ’ image. Une tel le indicat ion peut 
par exemple renseigner le spécial iste médical sur la surface d’échange entre 
deux mil ieux (cette propriété étant el le-même souvent l iée à la perméabi l i té de 
l ’ interface vis-à-vis de substances ou de médicaments).  

 
Notre méthode présente de plus l ’avantage de ne posséder que très peu de 

paramètres condit ionnant le résultat obtenu. I ls sont en fai t  au nombre de 
deux :  le facteur d’échel le maximum R et  le facteur de sensibi l i té k.  L’échel le 
d’observat ion est choisie ni  trop pet i te, de façon à homogénéiser suff isamment 
les divers mil ieux en présence, ni  t rop grande, de façon à l imiter au maximum 
le l issage global engendré sur l ’ image (perte de détai ls) .  Ce l issage de l ’ image 
génère une perte de détai ls, au niveau des transit ions notamment, qui va 
diminuer rapidement la complexité apparente des objets présents et ainsi  
interdire toute mesure de cette caractérist ique. La solut ion envisagée a été 
l ’ introduction d’un facteur de sensibi l i té k. Ce facteur permet en effet de 
« ralent ir  » le l issage des transit ions présentes dans l ’ image et ainsi  conserver 
le plus longtemps possible leurs propriétés.  D’une manière très synthét ique, 
on pourrai t  dire que l ’échelle d’observat ion R l isse les transit ions de l ’ image 
alors que le paramètre k joue uniquement sur leurs épaisseurs. Ce facteur 
présente tout son intérêt lors de l ’est imation des interfaces par squelett isation 
des zones de transit ion. 
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Suite à une phase de val idat ion de la méthode sur des images représentant 

des interfaces de dimension connue, nous nous sommes l imité ici  à l ’analyse 
d’ images (ul trasonores, texturées) composées de deux mil ieux uniquement. 
Une général isation de la méthode à des images mult i mi l ieux sera présentée 
dans le chapitre suivant.  Le chapitre 4 débute néanmoins par la démonstrat ion 
d’un l ien existant entre les approches f loue et f ractale développées ici .  Cette 
étape nous permettra de progresser dans l ’analyse et de nous affranchir  du 
brui t  (du f lou) présent ini t ialement dans l ’ image. Nous f inirons enf in par la 
présentat ion d’appl icat ions possibles de la méthode dans di f férents domaines 
tels que la segmentat ion et la compression d’ images. 
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Chapitre 4 
 
 
 

4 Mise en œuvre théorique et pratique 
 
 
 

Dans une appl icat ion prat ique, une image ultrasonore est par nature brui tée 
et composée de plusieurs mil ieux. Le médecin recherche dans cette image à 
di f férencier les régions, à analyser et à associer à chaque ent i té des 
caractérist iques af in de réunir les éléments lui permettant d’établ ir  un 
diagnost ic.  Motivé par la variabi l i té de l ’expert ise dans l ’analyse d’ images 
ul trasonores, notre démarche est de mettre en place un out i l  permettant de 
s’affranchir  du brui t .  Cela permet de proposer une analyse quanti tat ive des 
composantes de l ’ image :  interfaces, régions et textures.  

 
La présence de brui t  perturbant les diverses approches classiques d’analyse 

d’ images, nous avons adopté une démarche permettant de le prendre en 
considérat ion. Cela est rendu possible par la mise en évidence du l ien entre les 
approches f loue, nécessaire à l ’obtent ion des divers objets de l ’ image,  et  
f ractale, permettant leur caractérisat ion.  

 
Ainsi ,  le part i t ionnement de l ’ image, obtenu par l ’approche f loue, bien 

qu’ ini t ia lement non développé pour la segmentat ion, répond au problème de 
classif icat ion recherché par le spécial iste médical.  Cette phase conduit  
naturel lement à l ’évaluat ion du part i t ionnement et à la comparaison avec des 
méthodes classiques de segmentat ion. 

 
Le part i t ionnement val idé, l ’extract ion des caractérist iques des mil ieux et  

des interfaces dans une image bruitée, par le calcul de leurs dimensions 
fractales, const i tue une étape essentiel le pour les object i fs d’aide au 
diagnost ic et de compression des objets composant l’ image ;  ces objets 
peuvent être uniformes ou texturés. 
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4.1 Introduction 

Comme détai l lé au chapitre précédent, nous pouvons caractériser la 
complexité d’une interface dans une image composée de deux mil ieux. Cette 
étape peut être uti l isée dans divers domaines. Avant de présenter des 
appl icat ions prat iques de la méthode, nous al lons démontrer l ’existence d’un 
l ien entre les approches f loue et fractale.  La mise en évidence de cette 
dépendance permet de s’affranchir du bruit  de l ’ image ini t iale.  I l  devient alors 
envisageable d’estimer les caractérist iques d’une interface réel le à part i r  
d’une image bruitée comprenant ces 2 mil ieux. 

 
D’autre part ,  la général isation de notre approche est effectuée sur des 

images réel les composées de « n » mil ieux (n>2), et permet d’obtenir une 
segmentat ion de l ’ image brui tée. Des résultats obtenus sur des images 
ul trasonores sont ensuite évalués par comparaison avec d’autres segmentat ions 
obtenues par appl ication de méthodes tradit ionnel les.  En se basant sur le 
calcul des complexités des di f férentes zones extraites, chaque élément de la 
scène peut être compressé indépendamment. Le taux de compression sera 
ajusté en fonct ion de la complexité des éléments rencontrés.  

 
Finalement, avant de conclure sur l ’apport global de nos travaux, nous 

replaçons le développement de notre approche dans son contexte : la 
cont inuité des thèmes de télé échographie robot isée (projet OTELO par 
exemple).  Les apports de la méthode sont détai l lés, aussi bien pour l ’aide au 
diagnost ic,  que pour une future compression d’ images basée, el le aussi,  sur la 
segmentat ion proposée. 

4.2 Lien entre les approches floue et fractale 

Comme démontré à la sect ion 3.3.3, une augmentat ion de l ’échel le 
d’observat ion (R), consistant à augmenter la tai l le du voisinage avec lequel  
chaque pixel de l ’ image interagit ,  induit  une diminut ion de la complexité des 
interfaces observées à cette échel le. L’existence d’un l ien entre l ’échel le 
d’observat ion et la complexité des interfaces paraît  alors possible. Af in de 
déterminer cette relat ion, nous effectuons, dans un premier temps, une 
est imation du taux de pureté global de l ’ image. Une fois cet indice quanti f ié,  
la mise en correspondance entre son évolut ion et cel le de la complexité des 
interfaces pour di f férentes valeurs de R, va nous permettre d’expr imer le type 
de l ien les unissant.  

4.2.1 Calcul du taux de flou de l’image observée 

Le taux de f lou d’une image est un indice appartenant à l ’ interval le [½ ; 1].  
I l  permet de quanti f ier  l ’ indécision de classif ication des pixels de l ’ image. La 
classif icat ion peut être vue comme une affectation d’un pixel à une classe 
(pouvant être un mil ieu) selon un cr i tère prédéfini comme, par exemple, la 
distance entre le niveau de gr is du pixel et le niveau de gr is moyen de la 
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classe. Le taux de f lou prend la valeur 1 lorsque la part i t ion est nette et sans 
ambiguïté. La valeur ½ correspond au pire des cas, celui  où tous les éléments 
de la part i t ion ne peuvent être associés à l ’un ou l ’autre des mil ieux ; leurs 
degrés d’appartenance aux deux mil ieux sont alors égaux et de valeur ½.  

 
I l  existe actuel lement de nombreuses façons de calculer le taux de f lou 

d’une part i t ion [Huet et Phi l ipp,  1998] [Zahid et al . ,  1999].  Parmi el les on 
ret iendra, pour sa simpl ici té d’ implémentat ion, l ’ indice T calculé comme suit :  

 

[ ]UUTrace
n

T t1=  

Avec :   
� « n » le nombre d’éléments de la part i t ion à évaluer. 
� « U » une matr ice comportant n colonnes et un nombre de l ignes égal 

au nombre de classes de la part i t ion. El le cont ient les degrés 
d’appartenance des pixels aux di f férentes classes. 

 
Pour notre appl icat ion, nous proposons d’ut i l iser cet indice mais de façon 

plus locale, sur chaque colonne de l ’ image. Un taux de f lou global de l ’ image 
pourra par la suite être obtenu à part ir  de ces taux de f lou calculés pour 
chaque colonne. Cet indice, calculé le long des colonnes de l ’ image, n’a de 
sens que si  l ’ interface est globalement hor izontale entre les deux mil ieux. Si 
tel  n’étai t  pas le cas, une simple rotat ion de l ’ image nous permettant de 
retrouver cette condit ion est appl iquée. On a alors sur chaque colonne 
l ’appari t ion des deux mil ieux. Cela rend possible une classif icat ion des pixels 
de la colonne en deux classes :  

- Celle des mil ieux const i tuant l ’ image, 
- Celle des transit ions (zone d’échanges) entre ces divers mil ieux. 

Bien évidemment, plus la classif icat ion proposée est f loue, plus les zones de 
transit ion sont épaisses. 

 
On obt ient donc, pour chacune des colonnes j  de l ’ image et à une échel le 

d’observation R, l ’ indice :  

[ ]jj
t

j UUTrace
n

RT
1

)( =  

Avec: 
� « n » le nombre de pixels de la colonne j .  
� « Uj  » une matr ice 2*n contenant les degrés d’appartenance des 

pixels aux di f férents mil ieux de référence, calculée pour une échel le 
d’observat ion R. 

� R, l ’échel le d’observat ion. El le inf lue sur la tai lle du voisinage défini  
en chaque pixel et donc directement sur la matr ice des degrés 
d’appartenance Uj .  
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A part i r  de l ’ indice de taux de f lou Tj (R) précédent, calculé sur chacune des 
colonnes de l ’ image, nous pouvons obtenir un taux de f lou plus global  
correspondant à celui  de l ’ image tout ent ière. Pour ce faire, nous avons retenu 
comme indice pour l ’ image ent ière TR,  le minimum des taux de f lou (Tj (R)) 
obtenus sur les colonnes étudiées :  

)(min RTT i
i

R =  

Lorsque l ’ interface est nette, définie par une courbe de dimension 1, le taux 
de f lou TR est proche de 1. Cet indice peut bien évidemment être calculé pour 
di f férentes valeurs d’échel le d’observat ion R impl iquant une var iat ion sur les 
zones d’ inf luence des pixels.  

4.2.2 Lien entre le taux de flou et la complexité d es interfaces 

Sur la Figure 49b sont représentées les diverses mesures de dimension 
fractale calculées sur la transit ion séparant les deux mil ieux de référence (noir  
et blanc) de la Figure 49a en faisant varier l ’échel le d’observat ion R (donc la 
précision des détai ls dans l ’ image).  L’ impact d’une tel le modif ication de 
l ’échel le d’observat ion va transparaître dans le calcul du coeff ic ient de pureté 
global de l ’ image (v ia notamment l ’augmentat ion du nombre de pixels non 
intérieurs à un mil ieu par épaississement de la transit ion).  On obt ient ainsi un 
ensemble de couples (dimension fractale calculée, coeff icient de pureté) 
associés à une image.  

 
Le nuage de points ainsi  obtenu présente la part iculari té d’être globalement 

l inéaire et représenté par une droite obtenue par régression l inéaire. La 
dimension fractale théorique de l ’objet étudié peut alors être assimilée au 
coeff icient directeur de la droi te de la régression l inéaire qui approxime le 
mieux le nuage de points auquel vient s’ajouter son ordonnée à l ’or igine. Pour 
exemple, une dimension fractale de 1,26 est ainsi  obtenue pour l ’étude de la 
courbe de Von Koch présentée en Figure 49 ;  cette valeur est une bonne 
approximat ion de la dimension théorique égale à log(4)/ log(3).  Dans le cas 
d’une séparat ion franche entre deux mil ieux, selon une courbe classique, la 
dimension fractale théorique serait  de l ’ordre de 1.  

 
 

 
Figure 49 : Relation graphique (b) entre la dimension fractale observée de l’interface et le 

coefficient de pureté de l’image pour différentes valeurs d’échelle d’observation R à partir 

de l’image représentant la courbe de Von Koch (a). 

   a   b 
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Nous en sommes arr ivé à la convict ion qu’ i l  existe donc bien une relat ion 

entre la complexité de l ’ interface présente entre deux mil ieux de référence et  
le taux de f lou global de l ’ image étudiée tel  que nous venons de le déf inir  
dans la section précédente.  De nombreuses expérimentat ions sur des images 
synthét iques de dimensions fractales connues (courbes de Von Koch, de 
Minkowski et de l ’espace cartésien), nous confortent dans le choix de la 
relat ion fondamentale suivante, qui nous est apparue expérimentalement :  

 

CsteTDimDim R
th

R
o +⋅=                 (2) 

 
La relat ion (2) expr ime le l ien entre la mesure de la dimension fractale de 

l ’ interface observée à l ’échelle d’observat ion R (
R
oDim )  et la mesure du 

coeff icient de pureté de l ’ image 
RT .  Lorsque la dimension théorique est 

inconnue, cette relat ion permet son est imation à part i r de la dimension fractale 
observée de l ’ interface et du taux de f lou de l ’ image.  

 
I l  est alors possible d’est imer la dimension fractale théorique d’un objet à 

part i r  d’une image de celui-c i .  Néanmoins, cette première relat ion ne prend 
pas en compte le fai t  que l ’ image ini t iale peut être init ialement f loue et ne pas 
contenir  les caractérist iques intr insèques de l ’objet observé. Dans ce cas, 
l ’ image nécessite un prétrai tement. Dans le but de déterminer le coeff icient de 
pureté de l ’ image, nous avons besoin de définir deux indices :  

 
� Tini,  le coeff icient de pureté de l ’ image I0 acquise ini t ialement sans 

aucun prétrai tement ;  i l  correspond au calcul du coeff icient de pureté 
pour une image I0 observée à une échel le d’observat ion R=0. 

� TR,  le coeff icient de pureté calculé pour I0 mais en se plaçant à 
l ’échel le d’observat ion R (R>0).  

 
On défini t  alors un t roisième indice TR

no rma l i s é comme le rapport des deux 
taux introduits précédemment :  

ini

R
R

normalisé T

T
T =                       (3) 

I l  permet de prendre en compte le brui t  ( f lou) ini tial présent dans l ’ image 
acquise par le système de capture, ce que ne permettaient pas les indices 
précédents. De plus,  via le calcul des coeff ic ients de pureté, i l  est possible de 
définir  une interface ( le squelette de la zone de transit ion) pour chaque 
échel le d’observat ion souhaitée. La dimension fractale observée est alors 
calculée pour une valeur R bien définie. 
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La Figure 50 montre l ’évolut ion de la dimension fractale observée en 
fonct ion de ce paramètre R. Chacune des courbes représentées dans une 
couleur part icul ière correspond à une image donnée.  

 

 
Figure 50 : Évolution de la dimension fractale de l’interface étudiée en fonction du coefficient 

de pureté de l’image initiale. Les variations du coefficient de pureté de l’image initiale sont 

obtenues en faisant varier l’échelle d’observation R. 

 
Les images considérées dans le cas de la Figure 50 possèdent des 

caractérist iques di f férentes, induisant quelques écarts de comportement.  
Globalement,  la dimension théorique des courbes ainsi  étudiées est obtenue 
pour un coeff icient de pureté TR proche de 1 ( induisant une échel le 
d’observat ion R=0). Cette observat ion peut se traduire par l ’expression 
suivante :  

CsteTDimDim R
Normaliséth

R
o +⋅=               (4) 

 
Ce nouvel indice TRNo r ma l i s é permet donc d’approcher la dimension fractale 

de l ’ interface étudiée et cela,  quel que soit le f lou ini t ial  présent dans l ’ image. 

4.2.3 Complexité d’une interface réelle à partir d’ une image bruitée 

Dans cette sect ion, nous al lons chercher à passer outre le f lou ( le brui t)  
ini t ialement présent dans une image pour pouvoir  caractér iser l ’ interface 
équivalente à cel le présente dans l ’ image où l ’acquisi t ion n’aurait  pas 
introduit  de brui t  ( interface réel le).  

 
Pour cela,  nous mettons en appl icat ion les relat ions obtenues précédemment 

sur des courbes de dimensions théoriques connues. Puis, nous caractérisons 
une interface présente dans une image ini t ia lement brui tée avant de terminer 
sur un exemple plus concret :  une image ultrasonore. 
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4.2.3.1 Courbe de dimension connue dans une image initialement nette 
Bien que la méthode ne se restreigne pas aux courbes de Von Koch et de 

Minkowski,  comme i l lustré sur d’autres courbes fractales de dimensions 
échelonnées dans l ’ interval le [1, 2[ en Annexe, nous ne retenons dans ce 
paragraphe que deux exemples ayant servi  de support jusqu’à présent (Figure 
51 et Figure 52).  Leurs dimensions fractales respectives connues sont 1,5 et 

1,26. Les images étant ini t ialement nettes,  Tin i  = 1. A part i r  de la formule (3),  

on obt ient la relat ion :  RR
normalisé TT = .  La relat ion (4), alors équivalente à la 

relat ion (2),  nous donne donc directement la dimension théorique recherchée. 
La dimension théorique étant obtenue théor iquement pour une image sans brui t  
donc non f loue, une est imation de la dimension théorique peut être obtenue 
par la valeur de l ’ordonnée de la droi te de régression l inéaire approximant le 
nuage de points à l ’abscisse T0=1 .  Cela revient alors à addit ionner le 
coeff icient directeur a et  l ’ordonnée à l ’origine b de la régression l inéaire. On 
obt ient une dimension approchée de l ’ordre de 1,514 pour la courbe de 
Minklowski et 1,27 pour la courbe de Von Koch. Ces deux approximat ions 
restent proches des valeurs théoriques connues. 

 

           
Figure 51 : Courbe de Minkowski et graphique représentant l’évolution de la complexité de 

l’interface en fonction du coefficient de pureté de l’image traitée (fonction de R). Les 

paramètres de la droite de régression linéaire d’équation y=ax+b approximant le mieux les 

points obtenus nous permet d’effectuer une estimation de la dimension théorique : 1,514. 

 

             
Figure 52 : Calculs des dimensions fractales et du coefficient de pureté de la courbe de Von 

Koch à différentes échelles d’observation. La droite de régression linéaire du type y=ax+b, 

nous permet d’effectuer une estimation de la dimension fractale théorique de la courbe de 

Von Koch à 1,27 ici. 
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Cette méthode permet donc d’évaluer la dimension théorique d’une courbe à 

part i r  de l ’étude du comportement de la complexité de la courbe en fonct ion 
de l ’échelle d’observat ion. Le même calcul effectué en Annexe sur un 
ensemble plus diversi f ié de courbes fractales, nous permet d’évaluer les 
erreurs commises lors de l ’est imation de la dimension théorique connue des 
fractales étudiées. La Figure 53 reprend ces di f férentes mesures. Cette étude 
nous permet de déterminer une erreur moyenne commise par notre méthode à 
0,005, son écart type (dispersion) à 0,027 et avec une erreur maximale de 
0,06.  

 
Figure 53 : Erreur d’estimation de la dimension théorique (DTh-DThEstimée)  commise par notre 
méthode. Les cas présentés correspondent aux fractales de l’Annexe. On observe  une erreur 

moyenne de 0,005 pour un indice de dispersion (écart type) à 0,027. 
 

Nous venons de val ider ici ,  s i  l ’on peut considérer l ’échanti l lon de courbes 
considérées comme représentat i f ,  le calcul de la dimension fractale théorique 
pour des courbes nettes de dimension fractale connue et de quanti f ier  l ’erreur 
d’approximation commise. Cette erreur semble acceptable pour la plupart des 
appl icat ions. Nous al lons donc poursuivre en ut i l isant ce modèle et,  dans la 
prochaine sect ion, nous al lons nous intéresser à une image ini t ialement 
brui tée. 

4.2.3.2 Image de dimension connue initialement floue 
L’ interface de la Figure 54 représente une part ie tronquée d’un ovoïde. La 

séparat ion entre les mil ieux sombre et clair  paraît évidente à trouver. El le 
rejoint les f igures de l ’espace eucl idien (cercles, carrés, droites,  ovoïdes…) 
ayant une dimension fractale proche de 1 car peu complexes. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 54 : Image représentant une transition entre un milieu clair et un milieu sombre. 
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Si  maintenant on est ime la dimension théorique d’un tel  objet à part i r  de la 

relat ion (2) (Figure 55),  la régression l inéaire effectuée nous donne, pour 
dimension fractale théorique, une valeur de 1,06. La dimension obtenue, bien 
qu’acceptable, apparaît  quand même un peu élevée. En introduisant l ’ indice 

T
R

normal isé,  qui nous permet de prendre en compte le brui t  de l ’ image ini t iale. 

Le nouveau graphique (Figure 56),  nous permet de trouver comme dimension 
la valeur de 0,97 plus proche de la dimension fractale attendue (dimension 
théorique proche de 1).  
 

 
Figure 55 : Régression linéaire d’équation 

y=0,397x+0,666 sur le nuage de points 

du graphique Dimobs=f(TR). La 

dimension théorique peut alors être 

estimée par 0,397+0,666 soit 1,063. 

 
Figure 56 : Régression linéaire d’équation 

y=0,384x+0,583 sur le nuage de points 

du graphique Dimobs=f(TR
Normalisé). La 

dimension théorique peut alors être 

estimée par 0,384+0,586 soit 0,97

 
 

Nous venons, sur quelques exemples, de val ider notre proposit ion sur des 
courbes de dimension connue pouvant être f loues init ialement. Reste à voir  
maintenant l ’appl icat ion d’une tel le approche sur une image ultrasonore. 

4.2.3.3 Image initialement floue de dimension fractale inconnue  
Contrairement aux images précédentes, nous ne connaissons pas, a prior i ,  la 

dimension théorique des interfaces présentes dans ces images. Cependant,  
nous retrouvons graphiquement la relat ion entre le taux de f lou de l ’ image et 
la dimension fractale de l ’ interface étudiée en fonct ion de R (Figure 57).  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 57 : Estimation de la dimension fractale de l’interface incluse dans la transition 

représentée en vert sur l’image de gauche. La dimension estimée est de 1,18. 
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La dimension fractale théorique trouvée est de 1,18. Cette valeur, bien que 

non démontrable en condit ion réel le semble avoir un ordre de grandeur tout à 
fai t  cohérent avec la complexité de la présente transit ion, selon la percept ion 
humaine que l ’on peut en avoir.  

4.2.4 Conclusion  

Le l ien existant entre le calcul du taux de f lou de l ’ image et la complexité 
des interfaces mis en évidence, nous venons de voir comment calculer la 
dimension fractale d’une interface à part i r  d’une image bruitée ou non. Bien 
évidemment, ne pouvant cert i f ier la véracité d’un résultat sans connaissance a 

prior i  de celui-ci,  une phase de val idat ion de la méthode sur de nombreuses 
images de dimensions théoriques connues (synthét iques ou non) a dû être 
réal isée. De plus, connaître la complexité d’une interface réel le à part i r  d’une 
image bruitée apporte à l ’expert une donnée quanti fiée supplémentaire dans 
l ’élaborat ion de son diagnost ic.   

 
La prochaine étape dans l ’aide au diagnostic correspond à la proposit ion 

d’une segmentat ion de l ’ image en régions (mil ieux et interfaces). 

4.3 Segmentation multi milieux  

La méthode développée jusqu’ ici  nous permet de quanti f ier la complexité 
des interfaces entre deux mil ieux composant l ’ image sans pour autant placer, 
de façon exacte, la f ront ière entre eux. De plus, bien que notre approche ne 
soit  pas une méthode de segmentat ion à proprement di t ,  les résultats obtenus 
laissent penser à une ut i l isat ion dans le cadre de la segmentat ion, une aide, 
voire une al ternat ive, aux mauvais résultats engendrés par l ’appl icat ion des 
méthodes de segmentat ion tradit ionnel les pour certaines images. Ces 
approches,  trop restr ict ives, cherchent à tracer une front ière là où i l  est 
di f f ic i le d’en dist inguer une. Dans cette sect ion, l ’apport de la méthode à la 
segmentat ion est étudié. 

4.3.1 Détermination du nombre de milieux constituan t l’image 

Jusqu’à présent,  n’ont été trai tées que des images, synthét iques ou réel les, 
const i tuées de deux mil ieux et d’une transit ion.  Le cas général est beaucoup 
plus complexe et pose comme premier verrou la déterminat ion du nombre de 
mil ieux const i tuant l ’ image. Dans cet object i f ,  deux méthodes, ayant pour 
support l ’histogramme des niveaux de gr is de l ’ image, ont été implémentées :  
une méthode de seui l lage basée sur le calcul de gradients et l ’ut i l isat ion d’un 
algori thme génétique. 
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4.3.1.1 Recherche des modes de l’histogramme 
Une méthode classique d’analyse d’histogramme consiste à étudier les 

dérivées (première et seconde) du signal.  Prenons l’exemple de l ’histogramme 
des niveaux de gris suivant (Figure 58) :   

 

 
Figure 58 : Exemple d’histogramme des niveaux de gris. La courbe rouge correspond au 

lissage de l’histogramme par application d’une convolution (filtre de type moyenneur). 

 
Af in d’en faci l i ter l ’analyse, nous avons choisi  d’effectuer une convolut ion 

du signal avec un f i l tre moyenneur. La courbe l issée ainsi  obtenue ( la courbe 
rouge) permet de l imiter la recherche des opt ima en évitant,  tant que possible, 
les extrema locaux. Les dérivées première et seconde, représentées sur la 
Figure 59, nous indiquent le nombre d’opt ima et leur nature (minimum ou 
maximum). De plus, via l ’ut i l isat ion d’une valeur de seui l  sur les ampli tudes 
du gradient,  nous pouvons l imiter le nombre de mil ieux recherchés aux 
mil ieux signif icat i fs.  La di f f iculté de l ’approche réside alors dans le choix du 
f i l t re et de la valeur du seui l .   

 
Ainsi ,  les segments vert icaux bleus de la Figure 58 et  noirs de la Figure 59 

représentent les dél imitat ions des divers mil ieux présents au sein de l ’ image. 
Ce résultat a été obtenu en imposant la présence de trois mi l ieux uniquement.  
Toutefois, sans connaissance a priori  du nombre de mil ieux, nous pourr ions 
trouver sur cet exemple précis 6 mil ieux dél imités par les trai ts rouges et  
bleus vert icaux sur les courbes de dérivées (seui l  a justé dynamiquement de 
façon à ne retenir  que les 6 mil ieux les plus importants).  
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Figure 59 : Dérivées première et seconde de la courbe lissée Figure 58 avec indication de 

segmentation. 

4.3.1.2 Décomposition à base de gaussiennes 
Cette approche est basée sur l ’hypothèse que chacun des mil ieux const i tuant 

l ’ image a une distr ibut ion de ses niveaux de gr is représentée par une 
gaussienne. La recherche des mil ieux revient alors à ef fectuer une 
décomposit ion en gaussiennes, de l ’histogramme des niveaux de gris de 
l ’ image. I l  existe de nombreuses méthodes pour résoudre ce problème. Nous 
pouvons ci ter la méthode des moments, du maximum de vraisemblance ou 
encore les méthodes d’est imation stochast iques. Pour notre étude, nous avons 
opté pour l ’ut i l isat ion des algor i thmes génét iques, certes plus longue en temps 
de calcul mais globalement plus faci le à implémenter. Cela reste suff isant 
pour nous permettre de val ider l ’approche.  

 
Nous rappelons ici  rapidement le pr incipe des algorithmes évolut ionnaires 

et plus part icul ièrement des algor i thmes génétiques. Puis nous préciserons les 
choix réal isés dans le cadre de l ’appl icat ion. 

 
Les algori thmes génétiques font part ie de la famil le des heurist iques 

permettant d’approcher une solut ion opt imale à un problème même lorsque sa 
résolut ion analyt ique n’est pas envisageable. I ls reprennent la théorie de 
l ’évolut ion de Darwin et l ’appliquent aux systèmes informatiques. On doit  
l ’ut i l isation de tels procédés pour la résolut ion 
de problèmes à John Hol land et son équipe 
[Hol land, 1975].  

 
 
De façon simi laire à l ’évolut ion en science de 
la vie, la populat ion ini t iale ut i l isée dans le 
programme informat ique correspond à un 
ensemble d’ individus de génotypes (ensemble 
des gènes) di f férents. 
 

Population initiale 

Évaluation puis 
Sélection 

Croisement et 
Mutation 

Fin 

Population finale 
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Vient alors la phase d’évaluation pendant laquel le chaque individu de la 
populat ion va être évalué puis éventuel lement classé par rapport aux autres en 
fonct ion de son adaptat ion à l ’environnement.  
 
Dans le domaine informatique, une fonction coût définie au préalable nous 
permettra de quanti f ier  l ’adéquation entre le problème posé et l ’ individu 
comme solut ion. 
 

La phase suivante correspond à la sélect ion des individus les mieux adaptés 
pour former une populat ion intermédiaire apte à la reproduct ion. La l i t térature 
offre un grand nombre de possibi l i tés parmi lesquelles on dist ingue :  une 
sélect ion di te « uniforme » (chacun des n individus a la même probabi l i té 1/n 
d’être choisi)  ;  une sélect ion par « rang » ( individus les mieux classés) ; une 
sélect ion par « tournoi » : (on prend au hasard au moins deux individus ;  pour 
chacun, on détermine la probabi l i té d’être t i ré en comparant leurs valeurs 
d’adaptat ion et on effectue un t i rage) ;  une sélection dite « steady-state » 
( t irage aléatoirement dans un ensemble restreint aux individus les plus 
adaptés) ;  une sélect ion par « roue de la fortune » (chaque individu est 
représenté sur un disque par une port ion de camembert proport ionnel le à son 
degré d’adaptat ion. Le choix des individus s’effectue ensuite de façon 
uniforme sur cette roue). 
 

Une fois les individus dest inés à la reproduct ion choisis, interviennent les 
opérat ions de reproduct ion. I l  existe deux types de transformations 
génétiques :  les « croisements » (échange mutuel de gènes) et les 
« mutat ions » (modif icat ion d’au moins un gène particul ier chez un individu).   

 
Mis à part  pour le type de sélect ion « steady-state » où le pr incipe est de ne 

changer que quelques individus entre deux populat ions successives ( les plus 
faibles),  les autres types de sélect ions visent généralement à remplacer 50% 
de la populat ion. Entre deux populat ions successives, on va donc retrouver des 
individus parents, de la première générat ion, et des individus enfants, issus de 
la recombinaison entre individus parents et/ou des opérat ions de mutat ion. En 
reproduisant ainsi  un grand nombre de fois le processus, on f ini t  par avoir des 
individus très spécial isés répondant de mieux en mieux aux cr i tères de la 
fonct ion d’évaluat ion. 

 
Choix pour l ’appl icat ion :  
 
� Modél isat ion des individus ("chromosomes").  Chaque individu regroupe 

l ’ensemble des paramètres (A :  ampli tude, µ  :  espérance, σ  :  écart  type) 
des Gaussiennes correspondant à une solut ion donnée. Pour faire 
l ’analogie avec la génétique, chacun de ces paramètres peut être vu 
comme un gène. Pour un nombre "k" connu de mil ieux, les 
chromosomes sont tous de longueur f ixe "3k" (Figure 60 et Figure 62).  
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Figure 60 : Modélisation d'un chromosome de longueur connue 3k (avec k=4 ici) 

 
Remarque :   
Dans le cas d’un nombre de mil ieux inconnu, on peut choisir  de ne pas f ixer 

la tai l le des chromosomes. Les chromosomes ont alors une tai l le comprise 

dans un interval le[ ]maxmin ,kk  f ixé préalablement. Bien évidemment, plus le 

mélange présentera de gaussiennes, plus on aura de chance d’épouser 
l ’histogramme des niveaux de gris ( le cas extrême se résumant à un 
histogramme de niveaux de gris réduit  en un ensemble de gaussiennes de 
dispersion nul le).  I l  sera donc nécessaire de modifier la fonct ion coût de façon 
à l imiter le nombre de gaussiennes composant le mélange où pénal iser les 
gaussiennes à faible dispersion. Les phases de croisement et de mutat ion 
agissent de façon simi laire que l ’on connaisse ou non le nombre de mil ieux 
présents ini t ialement. La Figure 61 i l lustre l ’opérat ion de croisement.  

 

            
Figure 61 : Exemple de « crossing-over », recombinaison, entre deux chromosomes de tailles 
identiques (même nombre de paramètres) pour le cas (a) et entre deux chromosomes de tailles 

différentes (b). 
 
� Choix de la fonct ion coût (c 'est-à-dire de la fonction d'adaptat ion). 

Pour l 'approximation de l 'histogramme des niveaux de gris de l ' image, 
i l  y  a pr incipalement deux al ternat ives :  on peut est imer l 'écart  entre 
l 'histogramme et la courbe résultant,  soi t  de l 'addit ion des di f férentes 
Gaussiennes, soit  de leur superposit ion.  La dernière solut ion permet de 
prendre en considérat ion le fai t  qu'un pixel de l ' image puisse appartenir  
à plusieurs mil ieux à la fois (base de la logique floue).  

 
Les fonct ions coût peuvent alors s’écrire de la façon suivante :  
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Cas de la superposit ion : ( )∑
= 
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Avec h(i)  le nombre d’ individus ayant un niveau de gr is égal à i  donné par 

l ’histogramme de l ’ image et k désignant la ki è me gaussienne sur K  possibles. 
 
� Choix des paramètres l iés à l 'algor i thme génétique :   

_ Nombre de chromosomes :  proport ionnel au nombre de mil ieux. 
_ Probabi l i té de « crossing-over » :  0,5 
_ Probabi l i té de mutat ion :  0,01 
_ Mode de sélect ion : par tournoi (en prenant les individus 2 par 2).  

 
� Arrêt de l 'algori thme : Le pr incipe des algor i thmes génétiques étant de 

réal iser un grand nombre de générat ions, i l  est de coutume d'arrêter le 
processus lorsque la solut ion proposée est « acceptable » ( fonct ion coût 
inférieur à un seui l  f ixé par l ’ut i l isateur par exemple).  De plus, une 
uniformisat ion de la populat ion s 'opérant au fur et à mesure des 
i térations, le gain probable entre deux populat ions successives diminue 
rapidement lors des premières i térat ions. 

 

 
 

Figure 62 : Exemple de mélanges à 4 gaussiennes obtenus pour 3 histogrammes de niveaux de 

gris différent. Les couples C1, C2, C3 et C4 de la figure de gauche correspondent aux couples 

de milieux utilisés pour la recherche de zones de transitions (section 4.3.2).  

4.3.2 Segmentation par couples de milieux 

Une fois les divers mil ieux ident i f iés, nous al lons maintenant nous 
intéresser aux diverses interfaces qui les séparent. De façon intui t ive, la 
première approche consiste à prendre les mil ieux deux à deux et à appl iquer, à 
chacun des couples ainsi  const i tués, l ’approche développée jusqu’alors entre 
deux mil ieux. En fai t ,  la déf ini t ion des zones de transit ions nécessite de 
l imiter l ’étude à certains couples uniquement.  

 
Prenons, pour i l lustrer la remarque, le cas d’une image composée de trois 

mi l ieux tel le que cel le de la Figure 63A. Cette image est composée de 3 
mil ieux uniformes dont les niveaux de gr is (N1=254 pour la couleur blanche, 
N2=127 pour le gris, et N3=0 pour le noir) vér i f ient la relat ion :  

    Effectif     Effectif         Effectif 

Ndg normalisé Ndg normalisé Ndg normalisé 
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Commençons par rechercher l ’ interface séparant les mil ieux de niveaux de 
gris extrêmes (blanc et noir).  Le calcul des coeff icients de pureté nous amène 
à calculer les degrés d’appartenance de chaque pixel de l ’ image aux deux 
mil ieux de références symbol isés par leurs niveaux de gris N1 et  N3.  En se 
plaçant dans le cas d’un voisinage représenté sous la forme d’un disque de 
rayon r  et pour une échel le d’observat ion R précisée par l ’ut i l isateur, le degré 
d’appartenance d’un point intér ieur au mil ieu gr is vis-à-vis du mil ieu de 
référence blanc peut alors s’exprimer sous la forme (sect ion 3.3.1.2) :  
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RPm NN  le degré d’appartenance d’un point P,  intérieur au mil ieu N2 

pour l ’échel le d’observat ion R,  au mil ieu symbol isé par le niveau de gris N1.  
 

Les points 
2NP ,  a insi  considérés, se verront donc affecter un coeff icient de 

pureté minimum (
2

1
),(

2
=RPc N ) les faisant ainsi  appartenir  à la zone de 

transit ion séparant les deux mil ieux déf inis par N1 et N3,  ce qui n’aurait  pas de 
sens pour notre problème. Le cas B1 de la Figure 63 i l lustre ce phénomène.  

 

 
 

 
Figure 63 : Exemple de segmentation pour une image à trois milieux. 

A : Image ini t iale à trois mi l ieux :  ndg=0, ndg=127 et ndg=254 
A1 :  Image A modif iée de façon à extraire les transit ions entre les mil ieux 
blanc et gr is de l ’ image ini t iale plus une part ie des transit ions entre les 
mil ieux blanc et noir.  

A 

B1 B2 B3 

A1 A2 
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A2 : Image A modif iée de façon à extraire les transit ions entre les mil ieux 
blanc et gr is de l ’ image ini t iale plus une part ie des transit ions entre les 
mil ieux blanc et noir.  

B1 :  Segmentat ion obtenue entre les mil ieux noir et blanc (R=4 et k=0,07) 
B2 :  Segmentat ion obtenue entre les mil ieux blanc et gr is de l ’ image A1 

(R=4 et k=0,07) 
B3 :  Segmentat ion obtenue entre les mil ieux noir  et gr is de l ’ image A2 (R=4 

et k=0,07) 
 

La solut ion envisagée consiste alors à ne pas trai ter l ’ensemble des couples 
possibles. Le principe est de travai l ler  sur des ensembles de couples qui  ont  
des moyennes en niveau de gr is adjacentes (couples Noir /Gris et Gris/Blanc de 
la Figure 63 et couples C1,  C2,  C3 et  C4 de la Figure 62).  

 
Pour un couple sélect ionné donné, de niveau de gris moyen Ni  et  Nj  (Ni <Nj ) ,  

on transformera l ’ image de la façon suivante avant d’ef fectuer la recherche 
des transit ions :  

∀P ∈  Image, si P<Ni  alors P=Ni  et si P>Nj  a lors P=Nj .  

Les pixels de l ’ image sont alors tous compris dans l ’ interval le [Ni,  Nj]  et la 
recherche de la zone de transit ion entre ces deux mil ieux peut commencer.  

 
Les résultats B2 et B3 de la Figure 63 sont obtenus en appl iquant la 

méthode sur les couples de mil ieux « blanc/gris » et « gris/noir  » 
respect ivement sur les images A1 et A2 de la même figure. I ls permettent 
d’extraire les transit ions de la zone blanche et de la zone noire avec les autres 
mil ieux. La superposit ion de ces deux résultats nous donne la carte de toutes 
les transit ions extrai tes de l ’ image A. Pour obtenir le contour de la zone 
ini t ialement grise, i l  suff i t  de superposer les contours des résultats B2 et B3, 
soit  la carte des contours dans notre cas, et y  soustraire les contours en 
commun entre ces deux résultats. 

 
Passons maintenant à l ’étude plus complexe d’une image ultrasonore. Sur 

les mil ieux extrai ts via l ’a lgori thme génétique, comme i l lustré à la Figure 62, 
i l  suff i t  donc d’appl iquer le procédé présenté au chapitre précédent en prenant 
les mil ieux 2 à 2 dans l ’ordre croissant des moyennes des Gaussiennes 
d’approximation. La Figure 64 et la Figure 65 présentent deux exemples 
d’ images sur lesquel les l ’appl icat ion de l ’algor i thme génétique nous précise la 
présence de 4 mil ieux (3 nuances de gris et un mil ieu globalement noir) .  On 
retrouve alors les 3 transit ions obtenues en prenant en considérat ion les 
mil ieux 2 à 2.   
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Figure 64 :  Exemple de segmentat ions obtenues (b) sur une image ultrasonore 

(a) pour une échel le d’observat ion R=10. 

 

 
Figure 65 : (a) Image ultrasonore comportant 4 milieux A1…A4, du plus foncé au plus clair ; (b) 

la séparation entre les milieux A1 et A2 ; (c) la séparation entre les milieux A2 et A3 ; (d) la 

séparation entre A3 et A4. Les transition sont obtenues en prenant R=10. 

 
Bien évidemment, la qual i té de la segmentat ion (et donc la présence des 

détai ls) dépend fortement de l ’échel le d’observat ion R choisie. Ce paramètre 
peut donc être paramétré en fonct ion de la qual i té souhaitée. Une valeur t rop 
faible de ce paramètre ne permettra pas une homogénéisat ion suff isante des 
divers mil ieux et rendra l ’ identi f ication des diverses structures di f f ici le.  A 

contrar io,  une valeur trop élevée de R, entraînera un l issage trop prononcé des 
structures et une perte de détai ls trop importante.  

 
Ces segmentat ions, bien que grossières, nous permettent d’avoir une idée 

globale de la structure générale. L’ image ini t iale se trouve alors décomposée 
en mil ieux et transit ions. Dans le paragraphe suivant,  nous cherchons à 
quanti f ier la qual i té de la part i t ion proposée via notamment une comparaison 
avec d’autres méthodes usuel les de segmentat ion. 

4.3.3 Évaluation de la segmentation 

Trouver un cr i tère universel nous permettant de comparer deux résultats de 
segmentat ion entre eux reste di f f ic i le encore aujourd’hui.  I l  existe en effet 

a   b 

c   d 

  b a 
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une mult i tude d’ indices pour l ’évaluat ion d’une segmentat ion. On peut ci ter le 
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) ou encore le cr i tère de Vinet [Vinet,  
1991].  Toutefois, ces indices sont bien souvent dépendants du type des images 
analysées. Leur non eff icacité pour le trai tement des images ul trasonores 
renforce l ’ idée du besoin d’une approche psychovisuel le à mettre en place 
dans le mil ieu médical.  

 
Dans le but d’apporter une évaluat ion la plus correcte possible, une 

comparaison avec divers résultats obtenus via l ’ut il isat ion de méthodes 
classiques (tel les que cel les basées sur les gradients, les contours act i fs ou 
encore la croissance de région) est nécessaire.  
 
 

Figure 66 : Résultat obtenu par une méthode de segmentation basée sur le détecteur de 

contours de Canny (gradient). Ce résultat est obtenu en appliquant deux fois le filtre sur 

l’image initiale avec des paramètres de sensibilité (seuils) différents, respectivement 0,1 et 

0,3, pour une déviation standard du filtre Gaussien à 0,1. 

 
Même en essayant de trouver la valeur du paramètre de sensibi l i té opt imale, 

les méthodes basées sur une étude du gradient (Figure 66) ne donnent pas de 
segmentat ions. Les contours act i fs,  nécessitant autant d’ init ial isat ions que de 
contours à détecter et une connaissance a prior i  de l ’ image à trai ter n’ont pas 
été implémentés car trop contraignants. I ls sont très eff icaces dans la 
recherche d’un contour,  d’un organe part icul ier, mais ne permettent pas 
d’extraire l ’ensemble, ut i l isable par un expert du domaine, des contours d’une 
image donnée sans intervent ion de l ’ut i l isateur. Reste donc à comparer les 
résultats issus de l ’appl icat ion d’un algor ithme de croissance de régions et de 
notre méthode.  

 
L’algori thme ut i l isé pour la croissance de régions proposée ici  le suivant.   
De façon simi laire à ce qui a déjà été présenté à la sect ion 3.4.2, nous 

commençons par calculer en chaque point de l ’ image, un vecteur d’attr ibuts. 
Ce vecteur correspond ici  à un vecteur regroupant les moments d’ordre 1 à 4 
calculés sur un voisinage de tai l le défini  ini t ialement (voisinage carré de 9 
pixels de côté par exemple) et centré sur le pixel étudié.  
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L’étape suivante consiste à ini t ial iser l ’a lgori thme de recherche de région 
en spécif iant leurs points de départs, communément appelés « germes ». Un 
mai l lage de germes (une gri l le) est alors superposé sur l ’ensemble de l ’ image. 
On choisi t  généralement un mai l lage très f in de façon à conserver au moins un 
germe dans chacune des structures, objets, présents dans l ’ image ini t iale.  
Nous avons donc ini t ialement autant de régions que de germes.  

Vient ensuite la phase d’affectat ion des autres pixels aux di f férentes 
régions. Tant qu’ i l  reste un pixel non affecté à une région, on i tère le 
processus suivant :  on recherche sur toute l ’ image le pixel le plus apte à 
l ’affectat ion, au sens distance entre son vecteur d’attr ibuts et ceux des 
di f férentes régions (moindres carrés) ainsi que la distance entre le pixel et les 
possibles régions candidates (distance eucl idienne). Une fois déterminé, on 
affecte ce pixel à la région correspondante et le vecteur d’attr ibut de la région 
est mis à jour (moyenne des vecteurs d’attr ibuts des di f férents pixels 
appartenant à cette région).  

Tous les pixels de l ’ image étant af fectés aux di f férentes régions, une phase 
de fusion des di f férentes régions est appl iquée. Le processus i térati f  pour 
arr iver à un tel  résultat consiste à détecter les deux régions candidates à la 
fusion (au sens distance entre leurs vecteurs d’attr ibuts),  puis les fusionner et 
remettre à jour le vecteur d’attr ibut de la nouvel le région. A chaque nouvel le 
i tération, on décrémente le nombre de régions de 1. L’algor ithme s’arrête 
alors lorsque le nombre de régions souhaité est atteint (par exemple 4 pour le 
cas de la Figure 67). 

 
La Figure 67 reprend les résultats obtenus à la fois par cette méthode de 

croissance de régions et la méthode proposée dans ce manuscr i t  af in de 
pouvoir  les comparer.  

 

        
Figure 67 : Résultats obtenus par une méthode basée sur la croissance de régions (à gauche) et 

notre méthode (à droite). Chaque image représente une des régions mises en évidence par la 

méthode. 

 
Étant donnée la di f f icul té d’évaluer de façon object ive les résultats sans 

indicateur eff icace, nous avons ut i l isé comme référence la segmentat ion 
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proposée par le corps médical.  La synthèse des proposit ions formulées par les 
experts, présentée sur la Figure 68, permet de comparer les di f férentes 
approches.  Une précision peut être apportée quant au protocole expérimental 
ut i l isé. Plutôt que de présenter di f férents résultats de segmentat ion aux divers 
experts et leur demander d’effectuer une classif ication, le protocole envisagé 
est basé, pour une image donnée, sur une segmentat ion réal isée par chaque 
spécial iste. Celui-ci fournit  ainsi  une part i t ion de l ’ image, sans aucune 
concertat ion ou inf luence extérieure.  

 
En remarque, nous pouvons soul igner le fai t  que les di f férences d’analyse 

entre les experts font que la vér i té terrain reste dif f ic i le à évaluer de par la 
dispar i té des résultats. Pour pal l ier cela, i l  serai t judicieux de réal iser une 
étude stat ist ique sur les représentat ions. 

 

 
Figure 68 : Segmentation réalisée par un expert sur l’image ultrasonore de la Figure 64.a. 

 
Globalement, notre méthode semble plus adaptée au problème posé que les 

autres méthodes envisagées. En effet,  la variat ion de l ’échel le d’observat ion 
offre la possibi l i té d’atteindre divers niveaux de détai ls du contour attendu. 
Cela permet notamment à l ’expert de faire abstract ion de la structure interne 
des t issus pour appréhender la structure globale de l ’environnement. Par 
exemple, les régions de la Figure 67, extrai tes par notre méthode, semblent 
correspondre davantage aux attentes des experts. Dans le but de comparer ces 
résultats de manière object ive,  un calcul basé sur la simi lar i té entre les 
résultats obtenus (Figure 69) et « la véri té terrain »,  proposée par les 
spécial istes (Refi ) ,  peut être ef fectué. 

 

 

Ref2 B2 C2 

C1 B1 Ref1 
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Figure 69 : Exemple de régions extraites : 

Refi  :  régions proposées par les experts 

Bi  :  régions extrai tes par notre méthode 

Ci  :  régions extrai tes via une méthode de croissance de région 

 
On va alors chercher à quanti f ier la valeur des résultats obtenus par les 

méthodes informatiques. Pour cela, nous définissons :  la région à tester (Reg)  
et cel le de référence (Refi ) .  On dist ingue alors deux indices, très largement 
ut i l isés en recherche d’ information pour quanti f ier la qual i té d’un résultat par 
rapport à une référence :  le rappel et la précision. 
 

-  la précision correspond à la proport ion d’éléments bien placés 
(appartenant aussi à la référence) par rapport à l ’ensemble des 
éléments retournés :  

( )gcardfgcardécision i Re)Re(RePr I=  

 
Pour le cas extrême d’une région composée uniquement d’un seul élément 

appartenant lui aussi à la région de référence on trouvera une précision de 1. 
 

-  le rappel correspond au nombre d’éléments trouvés par rapport à 
l ’ensemble des éléments de la référence :  

)(Re)Re(Re ii fcardfgcardRappel I=  

 
Le Tableau 4.1 et le Tableau 4.2 reprennent ces calculs d’ indices pour 

comparer les régions extrai tes à la Figure 69. Notre méthode offre 
globalement un pourcentage de chevauchement plus important entre les 
régions extrai tes de la segmentat ion et la référence. De plus, on voit  qu’en 
moyenne notre méthode fournit  des régions incluses en presque total i té dans le 
mil ieu recherché (sans trop de débordements).  
 
Tableau 4.1 : Indices de recouvrement 
calculés sur la partie haute de la Figure 69 
 
 Milieu de référence Ref1 

 Précision 
(P) 

Rappel 
(R) 

F-
mesure 

Notre 
méthode 
(B1) 

0,90 0,75 82,24 

Méthode 
régions 
(C1) 

0,66 0,93 77,44 

 
Tableau 4.2 : Indices de recouvrement 
calculés sur la partie basse de la Figure 69  
 
 Milieu de référence Ref2 

 Précision 
(P) 

Rappel 
(R) 

F-
mesure 

Notre 
méthode 
(B2) 

0,81 0,84 82,50 

Méthode 
régions 0,78 0,60 67,94 
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(C2) 

Les mesures de rappel et précision sont en fai t  ut il isées de manière 
conjointe. En effet, une bonne est imation de la région de référence est  
déterminée par sa faculté à retrouver tous les éléments de la référence tout en 
ne retrouvant que ces éléments. La qual i té se mesure donc grâce au couple 
précision/rappel.  Apparaît  de plus dans ces tableaux une mesure proposée dans 
[Van Ri jsbergen, 1979],  la « F-mesure », déf inie comme suit :  

 

)/(Pr)*(Pr*2 RappelécisionRappelécisionF +=  
 
Cet indice combine la précision et le rappel d’un résultat en une mesure 

unique d’eff icacité globale. I l  renforce l ’ idée que notre méthode reste plus 
adaptée au problème posé. On pourrai t  de plus ajouter à cette phase 
d’évaluat ion une comparaison du nombre de paramètres à régler nécessaires 
pour l ’obtent ion du résultat.  Dans le cas des comparaisons effectuées à la 
Figure 69, notre algor i thme ne nécessite le réglage que de deux paramètres (R 
et k) contre un nombre beaucoup plus élevé pour l ’algor ithme à croissance de 
régions (un grand nombre de germes à l ’ in i t ial isation, le cr i tère 
d’homogénéité…).  

4.3.4 Prétraitement d’une compression adaptée au co ntenu 

4.4 Éléments de Compression 

Les moyens technologiques actuels, tant en capacité de stockage qu’en 
bande passante pour le transfert de données, laissent penser que la nécessité 
de compresser les données à trai ter n’est plus aussi importante. Cependant, la 
compression de données reste un problème de tai l le dans de nombreuses 
appl icat ions. Citons comme exemples les visioconférences, le stockage 
d’examens médicaux, la téléphonie,  la télévision numérique, la sauvegarde de 
données sur supports amovibles faci les d’ut i l isat ion, la télémédecine…  

 
Le coût des technologies ( l iaisons satel l i tes, périphériques de stockage) 

mais aussi quelquefois leurs l imites,  renforcent l ’idée d’un besoin de 
compression. Citons par exemple le cas de la télé opérat ion i t inérante ; la 
bande passante n’of fre pas un débit  suff isant à l ’examen temps réel distant via 
le transfert  d’ images peu, voire pas du tout,  compressées (ut i l isation 
d’algor ithmes sans pertes). Si pour l ’examen à distance de l ’ image 
échographique, dans l ’étape de local isat ion de la sonde une qual i té moindre de 
l ’ image est acceptable, une étape de compression avec perte peut être 
envisagée. Une image grossière est suff isante pour assurer une réact ivi té 
temps réel le.  Bien sûr,  pour un diagnost ic,  la quali té de l ’ image transmise doit  
être maximale. (une compression avec perte n’est pas envisageable).  
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4.4.1 État actuel de la compression de données 

L’object i f  de toute méthode de compression de données réside dans la 
l imitat ion du nombre de bi ts nécessaires à l ’expression des données par, bien 
souvent, suppression de la redondance présente dans les données. Cette 
redondance peut être : 

-  spat iale :  moti fs qui  se répètent au sein d’une même image ou 
encore une succession de caractères ident iques dans un f ichier 
texte ;  

-  par couche spectrale : moti fs qui se répètent dans les couches rouge, 
verte et bleue d’une image RGB ; 

-  temporel le :  objet qui est présent dans plusieurs images successives 
d’une séquence vidéo. 

 
Nous l imiterons ici l ’analyse à la compression d’ images f ixes.  La 

compression de f lux vidéo ne sera pas présentée ici.  I l  existe de nombreux 
travaux sur la compression de données [Delgorge, 2005] [Bar laud et Labit ,  
2002].  I l  est d’usage de séparer les méthodes de compression d’ images en 
fonct ion d’une perte dans l ’ image reconstrui te.  Introduite par Shannon, la 
not ion d’entropie permet d’estimer le volume nécessaire pour transmettre 
l ’ information sans perte [Shannon, 1948].  

 
Introduite par C.Shannon [Shannon, 1948],  l ’entropie H d’une source S, 

caractérisée par son alphabet {s1,  s2… sn}  et les probabi l i tés d’occurrence 
associées {p(s1) ,  p(s2)… p(sn)} ,  correspond à la quanti té moyenne 
d’ information des symboles de la source. El le est expr imée en bi ts et donnée 
par l ’expression :   

∑
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On la trouve souvent exprimée sous la forme ∑
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avec ))((log2 is spH
i

−= ,  la quantité d’ information qu’apporte l ’apparit ion du 

symbole si .  Ainsi ,  plus la probabi l i té d’appari t ion d’un symbole (si )  est faible, 

plus l ’ information apportée 
is

H  est importante.  

 
On regroupe alors les méthodes de compression en deux catégories :  
 
-  Les approches « sans perte » (Run-Length Encoding, Huffman, Shannon-

Fano, lempel-Ziv).  El les permettent,  sui te au cycle complet de 
compression puis décompression, d’obtenir f inalement une image 
simi laire en tout point à l ’ image ini t iale.  I l  n’y  a pas dégradation 
[Gui l lois,  1996].  Cependant, le taux de compression de tel les techniques 
reste très faible (taux l imité par l ’entropie du message). On y trouve des 
méthodes basées sur des codeurs non adaptat i fs (ut il isant la probabi l i té 
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d’appari t ion des caractères),  et des codeurs adaptat i fs (stat ist ique 
construi te dynamiquement au fur et à mesure de l ’appari t ion des 
données). 

 
-  Les approches « avec perte » (ut i l isant des ondelet tes, des IFS, les 

transformées de Fourier…) :  Contrairement aux approches sans perte,  
l ’ image en sort ie du processus correspond à l ’ image ini t iale dégradée, 
al térée. Cependant, ces techniques permettent des taux de compression 
beaucoup plus importants (nombre de bi ts nécessaires au codage de 
l ’ information infér ieur au nombre de bi ts fourni par son entropie) 

4.4.2 Compression par IFS 

4.4.2.1 La compression fractale classique 
Cette méthode vise à trouver un IFS (I terated Function System) dont 

l ’at tracteur ( l ’unique point f ixe) se rapproche le plus possible de l ’ image 
ini t iale à compresser. L’approche présentée au chapitre 3 sur l ’approximation 
de courbes par IFS est donc appl iquée ici  à la modél isat ion d’ image.  

 
Le principe de compression est le suivant :  on découpe l ’ image en blocs, les 

« range blocs »,  de 2nx2n pixels, eux-mêmes pouvant être subdivisés en blocs 
de 2n - 1 pixels de côté.  

 
Chaque bloc peut alors être codé sous la forme d’une transformation 

mathématique [Fisher, 1994] ( fonct ions de réajustement :  rotat ion, changement 
d’échel le ;  fonct ions d’ intensité : ajout de luminance, de contraste),  calculée à 
part i r  d’une autre région de l ’ image originale (domaine bloc) (Figure 70). 

 

 
Figure 70 : Exemples de transformations permettant de retrouver un range bloc à partir d’un 

domaine bloc plus grand dans l’image Lena. 

 
Pour un range bloc donné, trouver le point f ixe exact n’est pas une 

opérat ion faci lement réal isable ;  on se l imitera donc à la recherche de 
l ’at tracteur le plus f idèle possible par minimisat ion de l ’erreur quadrat ique 
calculée entre lui  et le range bloc ini t ial .  Au f inal,  chaque bloc 2nx2n de 
l ’ image sera donc codé par la posit ion et les dimensions du domaine bloc dans 
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l ’ image ainsi  que la fonct ion de transformation « f i  » (d’où la compression, 
ampli f iée par l 'ut i l isat ion d'algori thme de compression tel  que le codage 
d'Huffmann [Huffmann, 1952]) .  La Figure 71 présente quelques résultats de 
compression par IFS obtenus sur l ’ image « Lena ». 

 
Nous nous retrouvons alors dans le cadre de la compression par PIFS 

(Part i t ioned I terated Funct ion System) :  
 
Soit  F0 un compact de l ’espace métr ique complet (H(X), dH)  avec H(X) 

l ’ensemble des compacts non vides de l ’espace métr ique (X, d),  dH  la distance 
de Hausdorff  associée à d, la distance ut i l isée sur l ’espace X. 

 
Soit  f1, f2,  …, fn un ensemble de fonct ions contractantes respectivement de 

rapports de contractance k1,  k2,  …, kn sur (H(X), d).  Dans le cadre de la 
compression d’ image, n est égal au nombre de ranges blocs.  

Alors on a :  
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On peut alors démontrer qu’ i l  existe un unique compact F *  de (H(X),  d) tel  

que :  
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La reconstruct ion de l ’ image or iginale peut alors s’effectuer par i térations 

successives de l ’ensemble des transformations (f i )  sur un compact quelconque 
F0  :  
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Ce phénomène est l ié à la propriété de contractance des transformations ( le 

théorème du "col lage" [Barnsley, 1988] garant issant cette convergence) et à la 
complétude de l ’ensemble des fermés bornés pour la distance de Hausdorff .  

 

       

Figure 71 : Image « Lena » (a) et images obtenues via une compression fractale pour laquelle 

les tailles des domaines blocs carrés ont été fixées à 4 pixels (b), 8 pixels (c) et 16 pixels (d) 

  a  b c  d 
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de côté. PSNR respectifs de 33,03, 26,81 et 14,28 pour les images b, c et d par rapport à 

l’image originale  

 
Cette approche, bien que locale au niveau de l ’ image (domaine bloc) ne 

permet pas de prendre en considérat ion l ’ information contenue dans l ’ image. 
Toutefois, de nombreuses améliorat ions ont été proposées. Le découpage des 
domaines blocs peut alors être le fruit  d’un « quadtree » ; la séparat ion 
s’effectue alors selon un cr i tère précis pouvant être un seui l lage sur l ’erreur 
quadrat ique entre le bloc à coder et l ’attracteur de l ’ IFS envisagé pour le 
synthét iser.  Dans les prochaines sect ions, nous al lons proposer des éléments 
de compression adaptés au contenu de l ’ image à compresser.  

4.4.2.2 La compression envisagée 
Dans la cadre de la télé-échographie robot isée dans lequel nous nous si tuons 

pour l ’applicat ion de cette étude, l ’examen à distance est réal isé par l ’expert 
en deux phases :  une phase de « navigat ion » durant laquel le l ’expert balaie 
l ’environnement, sous plusieurs incidences, à la recherche de l ’organe ;  et une 
phase d’analyse sur l ’ image lorsque la coupe idéale est atteinte. 

 
Tirant part i  de la segmentat ion proposée en sect ion 4.3, nous proposons de 

compresser di f féremment les divers objets (mi l ieux et interfaces) présents 
dans l ’ image. La méthode développée par la suite,  ne rest i tuant qu’une image 
approximat ive de l ’ image ini t iale ne peut être ut i lisée à des f ins d’analyse de 
l ’ image décompressée mais uniquement pendant la phase dite « de 
navigat ion ».   

 
L’ idée consiste alors à s’appuyer sur la dynamique du geste de l ’expert pour 

envoyer dans un cas une image grossière, dégradée mais, fortement 
compressée et dans l ’autre cas, une image très faiblement compressée, de 
bonne qual i té. Lors de la phase de navigat ion, l ’expert effectue des gestes 
amples et rapides nécessitant une forte réact ivi té du système et un taux de 
rafraîchissement plus élevé que pour la phase d’analyse où les déplacements 
sont lents, modérés voir quasi- inexistant ( l ’expert peut par exemple geler  
l ’ image). 

 
Nous al lons par la suite étudier la faisabi l i té d’une méthode de compression 

adaptée à la phase de navigat ion ( image dégradée mais pouvant offr i r  un fort  
taux de compression). Lors de la phase d’analyse, des méthodes tradit ionnel les 
tel les que le Jpeg2000 pour les images f ixes et le Mpeg pour la vidéo pourront 
être envisagées. 

4.4.2.2.1  Principe de compression 

Nous al lons nous appuyer sur la caractérisat ion des divers composants de 
l ’ image pour les compresser di fféremment. Quelques méthodes présentes dans 
la l i t térature vont être développées ic i  af in de répondre à cet object i f .  Nous 
al lons alors di f férencier l ’approche « interfaces », restreinte dans un premier 
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temps à la not ion de courbes, de l ’approche « mil ieux » s’apparentant plus à la 
compression d’une texture.  Le schéma de la Figure 72 reprend le principe de 
compression. 

 

 
Figure 72 : Schéma de compression envisagé 

4.4.2.2.2  Compression des interfaces 

Comme détai l lé dans le chapitre 2 sur l ’état de l ’ar t ,  i l  existe de nombreuses 
méthodes pour la modél isation et la représentat ion de courbes. Cependant,  que 
ce soit  une approximation par polynômes, par Spl ines ou encore par pr imit ives 
géométr iques, le nombre de paramètres nécessaires à la modél isat ion est 
fonct ion de la complexité ( i rrégular i té) de la courbe étudiée. L’approche 
fractale est pr ivi légiée pour générer des courbes complexes avec peu de 
paramètres. Toutefois, pour un nombre de paramètres f ixés,  ces méthodes ne 
permettent de générer qu’un ensemble l imité de courbes. 

 
[Portefaix, 2004] propose une modél isat ion de courbes par IFS. Dans une 

première approche, i l  expl ici te analyt iquement le calcul des paramètres des 
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t ransformations de l ’ IFS à part ir  du signal ini t ial.  Prenons l ’exemple de la 
Figure 73. Le calcul des moments géométriques, ou des coeff icients de 
Fourier,  du signal or iginal nous permet d’est imer les paramètres d’un IFS à 2 
transformations (2x3 paramètres).  L’attracteur de cet IFS correspondant alors 
à un signal très proche du signal.   

 

 
Figure 73 : Signal initial (a) et signal approché (b) par l’IFS défini par les deux 

transformations suivantes : 

[ [ [ [
( ) ( )xcbyaxyx
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111,2,(

21,01,0
1

++→ℜ×
ℜ×→ℜ×

      

[ [ [ [
( ) ( )xcbyaxyx

T
222,212,(

1,211,0
2

+++→ℜ×
ℜ×→ℜ×

 
avec a1=-0,927 ; b1=-0,965 ; c1=0,373 ; a2=-0,378 ; b2=-0,230 et c2=-0,815. 

 
Les paramètres ai ,  bi  et  ci  ont été est imés à part i r  des moments d’ordre 1 à 6 

calculés sur la courbe ini t iale. Le signal de départ correspond, quant à lui ,  à 
l ’at tracteur de l ’ IFS à deux transformations :  a1=-0.95, b1=-0.97, c1=0.37, a2=-
0.37, b2=-0.23 et c2=-0.81. Afin de permettre de calculer mathématiquement 
les paramètres ai ,  bi  et ci ,  à part i r  d’une courbe, les relat ions 1 à 6 ont été 

établ ies. Ces relat ions, rel iant les moments théoriques (µ i )  et les paramètres 
de l ’ IFS, ont été établ ies [Portefaix, 2004] :   

 

                             ( ) 2222 212101 ccbbaa +++=−− µ                              (1) 

 

                  ( ) ( ) ( ) 212102121
2 6532322 ccbbaaa +++=+−− µµ                   (2) 

 

            ( ) ( ) ( ) ( ) 2121012221
3 1217437322 ccbbaaa +++=+−−− µµµ             (3) 

 

       ( ) ( ) ( ) ( ) 21210122321
4 204954154332 ccbbaaa +++=++−−− µµµµ        (4) 

 

  ( ) ( ) ( ) ( ) 212101232421
5 1043653154642 ccbbaaa +++=+++−−− µµµµµ     (5) 

 

( ) ( ) ( ) ( ) 2121012342521
6 14107722165101052 ccbbaaa +++=++++−−− µµµµµµ    (6) 

 

Barnsley [Barnsley et al . ,  1989] a de plus démontré une relat ion 
supplémentaire sur les ai  :  

 a  b 
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Où Dim correspond à la dimension fractale du signal que l’on cherche à 
reproduire via l ’ut i l isation d’un IFS. 

  
Cette relat ion très importante nous permet de conserver pour l ’ IFS calculé,  

une part ie des caractérist iques du signal  à reproduire ;  l ’at tracteur de l ’ IFS 
ainsi  généré sera donc un signal de complexité équivalente à cel le du signal 
d’entrée. La connaissance de la dimension fractale du signal étudié nous 
permet donc théoriquement de contrôler l ’aspect de l ’at tracteur recherché tout 
en l imitant le nombre de paramètres inconnus de l ’ IFS. 

 
 Ainsi ,  nous pouvons en théorie calculer les moments théoriques attendus à 

part i r  de ces relat ions et inversement, déduire,  d’un calcul de moments sur un 
signal donné, les paramètres d’un IFS. Cependant, comme proposé sur la 
Figure 74, la précision des moments observés sur la courbe ini t iale est 
fortement l iée à la tai l le de l ’échanti l lon proposé de la courbe ini t iale et plus 
précisément au nombre de points formant cet échantil lon.  

 

 
Figure 74 : Évolution de l’erreur moyenne sur l’estimation des moments théoriques à partir des 

moments calculés sur l’échantillon. Plus l’échantillon est important, plus la précision est 

grande. 

 
Cet exemple montre la nécessité d’avoir  un échanti llon ini t ial  important 

pour trouver le résultat escompté. La Figure 75 i l lustre la répercussion d’un 
tel  paramètre sur l ’attracteur de l ’ IFS f inal est imé.  
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Figure 75 : Attracteurs des IFS estimés à partir de la courbe (a) de la Figure 73 pour des 

échantillonnages initiaux de 210 (a),  213(b) et 218 points (c). 

 
Une alternat ive à la mauvaise est imation des paramètres de l ’ IFS par la 

méthode des calculs des moments géométr iques peut être l ’analyse spat iale de 
la courbe dans sa global i té.  Pour cela, nous proposons l ’ut i l isation d’un 
algori thme génétique. Basée sur la minimisat ion d’une fonct ion coût,  l ’erreur 
des moindres carrés entre les courbes dans notre cas (par calcul des abscisses 
curvi l ignes),  cette approche (présentée à la sect ion 4.3.1.2),  peut être uti l isée. 
Les chromosomes regroupent alors les paramètres des transformat ions 
nécessaires à la déf init ion de l ’ IFS (ai ,  bi  et  ci ) .  L’évolut ion « génétique » de 
la populat ion nous permet,  de proche en proche, de nous rapprocher d’une 
solut ion acceptable. Prenons par exemple l ’échanti llon à 1024 points de la 
Figure 75, l ’a lgori thme génétique à 6 paramètres nous donne le résultat 
présenté sur la Figure 76.  

 

 
Figure 76 : Estimation, via l’utilisation d’un algorithme génétique, des paramètres de l’IFS à 

deux transformations (en vert) approximant la courbe initiale (en bleu). 

 
Malheureusement, cette méthode, bien qu’ intéressante de pr ime abord, 

montre rapidement ses l imites lors de l ’étude de cas plus complexes. En effet,  
la modél isat ion d’un signal d’entrée par un IFS à deux transformations ne 
conduit  qu’à des cas part icul iers dans un ensemble plus vaste.  Nous aurons 
alors recours à des modèles plus complexes à 4 voire 8 transformations pour 
modél iser un ensemble plus vaste de signaux. La Figure 77a reprend la 
nécessité d’étendre l ’analyse à des modèles plus complexes. Cependant, même 
si  la recherche d’un IFS à 8 transformations permet d’améliorer les résultats 
dans la plupart des cas, nous ne faisons qu’étendre l ’ensemble des courbes que 

a b c 
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nous pouvons générer sans jamais être capable de modél iser toutes les courbes 
que nous souhaiter ions. 

  

      
Figure 77 : Courbe approchée par des IFS respectivement, de gauche à droite, à 2 (a) puis 8 (b) 

transformations. 

 
A l ’ instar des harmoniques de Fourier pour lesquel les les hautes fréquences 

ajoutent du détai l  au signal,  plus l ’ IFS sera composé d’un grand nombre de 
transformations, plus i l  sera possible de générer des signaux di f férents. 
Comme le laisse entendre la Figure 78, le modèle à 8 transformations présente 
lui  aussi des l imites dans l ’approximation. Trouver un modèle complet semble 
alors chose dél icate en restant dans ce cadre.  

 

 
Figure 78 : Approximation d’un signal Brownien par un IFS à 8 transformations 

 
Portefaix, dans [Portefaix,  2004],  propose alors de l imiter le nombre de 

transformations, par exemple à 4, et d’appl iquer la méthode sur tout ou part ie 
du signal d’entrée. Via l ’ut i l isat ion d’une approche de type « quadtree », le 
signal ini t ial  va être découpé en morceaux modél isables par le modèle choisi .  
Plus précisément,  l ’auteur essaie tout d’abord de synthét iser le signal de 
départ dans sa global i té. Si l ’erreur quadrat ique entre l ’attracteur de l ’ IFS 
calculé et le signal ini t ial  est trop importante, il  subdivise le signal ini t ial en 
deux part ies. I l  appl ique alors de façon récursive cette approche sur chacune 
des deux part ies,  tout en l imi tant le nombre de subdivisions possibles de 
l ’ensemble ini t ial  (donc la tai l le du plus pet i t  échanti l lon).  Bien évidemment, 
réduire le nombre de points du signal ini t ial ,  comme i l lustré à la Figure 75, 
rend l ’approximation des port ions de courbe de plus en plus dél icate. Le reste 

a b 
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comporte alors des port ions l inéaires pour approximat ion, ne ref létant plus la 
complexité du signal ini t ial.  

 
Si  l ’on devait  faire un bi lan sur cette méthode, nous devons tenir  compte à 

la fois de l ’approximation de la courbe et du taux de compression. En effet,  
cette méthode permet de compresser des signaux avec des taux très importants.  
Les exemples des Figure 75c et Figure 77b, nous donnent des taux de 
compression de l ’ordre de 240000 et 170 respect ivement. I l  est de plus 
possible d’améliorer le taux de compression d’un facteur 4 par l ’appl ication 
d’une phase de « quanti f ication » supplémentaire [Fisher, 1998].  Néanmoins, 
ce fort  taux de compression n’est atteint que pour un ensemble restreint de 
courbes. Plus généralement, [Portefaix,  2004] se retrouve dans l ’obl igat ion de 
part i t ionner le signal ini t ial  en morceaux, de multipl ier les IFS, et donc 
d’augmenter la quanti té d’ information nécessaire au codage. De plus, 
l ’at tracteur f inal obtenu ne conserve plus forcément les propr iétés 
(complexité) du signal init ial .  

 
A t i t re de comparaison et dans la recherche d’une approximation maximale 

conservant les caractérist iques du signal de départ,  nous nous sommes orienté 
vers une deuxième approche :  les fractals à pôles. Ini t ialement développée au 
LIGIM de Lyon [Zair,  1998],  cette méthode consiste à conjuguer le fort taux 
de compression des IFS au suivi  de courbe permis par l ’ut i l isat ion de points 
de contrôle appelés « pôles ». Tout comme pour la méthode détai l lée dans 
[Portefaix, 2004],  le signal f inal correspond à l ’attracteur d’un IFS défini  par 
un ensemble de transformations Ti .  Dans le cadre des fractales à pôles, ces 
transformations correspondent à des matr ices carrées appelées « matr ices de 
subdivision ». La grande dif férence avec l ’approche de Portefaix réside dans 
l ’ut i l isation de points de contrôle. I ls permettent de manipuler la courbe 
synthét isée par l ’ IFS et d’ajuster son comportement (global ou local selon le 
type de transformation envisagé). La Figure 79 est un exemple de courbe 
simple approchée par un IFS à deux transformations (matr ice de subdivision 
4x4) et 4 points de contrôle.  Le signal f inal est alors codé sous la forme de 26 
paramètres pour un signal ini t ial  composé de 1024 points et ce avec une 
distance f inale de l ’ordre de 3x10- 4 (moindres carrés sur les abscisses 
curvi l ignes).  

 

 
Figure 79 : Courbe simple approximée par un IFS à pôles. 

(a) :  Signal à approximer 

  b a  c 
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(b) :  Init ial isat ion des pôles et de la courbe recherchée. 

(c) :  Courbe synthét isée avec 2 matr ices de subdivision (4x4) et 4 points de 

contrôle. La distance entre les courbes (a) et (c) est de 0,00031.  

 
L’approximation de courbes, soit  la recherche des paramètres de l ’ IFS (des 

matr ices de subdivision) et des points de contrôle, s’ef fectue via l ’algori thme 
de Levenberg-Marquardt [Levenberg, 1944].  Basée sur la minimisat ion d’une 
fonct ion, ici  la distance entre les courbes recherchée et synthét isée, cette 
méthode nous permet de déterminer de façon i térat ive un jeu de paramètres 
offrant une bonne est imation. 

 
Pour plus de détai ls sur l ’approximation de courbes par la méthode des 

fractales à pôles, se référer à [Guérin,  2002].  I l  propose notamment un calcul  
de distance entre l ignes brisées des deux courbes étudiées et démontre sa 
dérivabi l i té aux ordres 1 et 2. Les calculs des dérivées du premier et second 
ordres sont nécessaires pour l ’ut i l isation de la méthode de Levenberg-
Marquardt. 

 
La Figure 80 reprend deux exemples d’ IFS obtenus sur deux types de 

signaux :  un signal  globalement régul ier et un signal Brownien. Les 
l imitat ions du modèle proposé à la Figure 79, nous ont poussé à adopter un 
modèle à 3 transformations (Ti  de dimension 6x6) et 6 points de contrôle.  On 
se retrouve alors visuel lement avec un résultat simi laire à celui  proposé à la 
Figure 78. Ainsi ,  tout comme avec la méthode de Portefaix, le résultat semble 
être fonct ion du nombre de transformations envisagées. De plus, les nombreux 
tests ef fectués nous renforcent dans l ’ idée d’une dépendance entre la quali té 
du résultat et l ’ in i t ial isat ion des paramètres de l’algorithme. 

 

   
Figure 80 : Courbes bleues (en pointillés) approximées par des IFS à pôles : 3 matrices de 

subdivision et 6 points de contrôle nécessaires (82 paramètres) pour modéliser ces signaux. 

(a) :  Signal ini t ial  l isse (erreur quadrat ique entre les deux signaux de 

0,0262) 

(b) :  Signal représentant un mouvement Brownien (erreur quadrat ique 

constatée de 0,55) 

 

(a) (b) 
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Ainsi,  la compression d’un signal semblable aux interfaces proposées 
semble dél icate à réal iser.  En effet, que ce soit  avec l ’une ou l ’autre des 
méthodes présentées ici ,  le choix du nombre de paramètres reste di f f ic i lement 
automatisable. Une corrélat ion entre le nombre de paramètres ( transformat ions 
et/ou points de contrôle) nécessaires pour la synthèse d’une courbe approchée 
et la dimension fractale de la courbe ini t ia le pourrai t  être réal isée et étudiée. 
Cependant, ce travai l  ne sera pas abordé dans ce document.  

 
Pour conclure, nous pouvons dire que l ’ut i l isat ion de tel les compressions 

par IFS ([Portefaix, 2004],  f ractales à pôles) reste l imitées à un ensemble trop 
restreint de courbes. dans notre appl icat ion semble compromise. En effet,  les 
mult iples approximat ions sur les di f férentes composantes connexes extraites 
de la segmentat ion nous amèneraient à une trop grande imprécision dans la 
local isation des interfaces. Dans le cadre d’un exemple appl icat i f ,  tout en 
préservant la démarche globale de l ’étude, nous avons effectué une simple 
compression de l ’ image binaire, algori thme def late de Winzip (combinaison 
des algori thmes LZ77 et Huffman), représentant les di f férentes interfaces 
(Figure 81).  

 

     
Figure 81 : Exemple de cartes d’interfaces obtenues à partir, respectivement, des transitions 

obtenues sur la Figure 64 et la Figure 47. 

4.4.2.2.3 Compression des milieux 

Les mil ieux pouvant être assimilés à des textures plus ou moins homogènes, 
nous al lons les considérer comme tels.  

 
Les méthodes de modél isat ion par calcul de champs de Markov permettent 

d’analyser une grande variété de textures. Cependant, le temps nécessaire au 
calcul des probabi l i tés du modèle n’est souvent pas acceptable. Nous ferons le 
choix ic i  de l ’ut i l isation de l ’algor i thme présenté dans la thèse de Li-Yi Wei 
[Wei,  2002].  Li-Yi Wei propose une méthode de synthèse permettant de se 
passer du calcul des probabi l i tés tout en conservant l ’ idée de dépendance 
locale entre un pixel et ses voisins.   

 
Soient (Figure 82) :   

- I 0,  l ’ image ini t iale de texture à reproduire.   
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- I f ,  une image ini t ial isée par du brui t .  
 

 

 

I 0 
 

I f

Figure 82 : Image initiale à dupliquer I0 et image If initialisée par du bruit uniforme (chaque 

classe de niveau de gris contient le même nombre d’individus). 

 
L’histogramme des niveaux de gris de I f  est alors égal isé, modif ié, de façon 

à lui  faire correspondre celui  de I 0 (Figure 84).  On obt ient alors l ’ image If
*  

(Figure 83). Pour plus de f inesse, une approche mult i  résolut ions peut être 
ef fectuée  

 

 
Figure 83 : If de la Figure 82 modifiée en If

* suite à l’égalisation d’histogramme par rapport à 

I0 

 

 
Figure 84 : Égalisation de l’histogramme de l’image If de la Figure 82 par rapport à celui de I0. 

 
L’étape suivante consiste à parcourir  If

*  et  à modif ier chacun de ses 
éléments de façon à se rapprocher de I0.  Chaque pixel voit  alors la valeur de 
son niveau de gris modif iée en fonct ion de cel les de ses pixels voisins. Le 
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processus s’effectue à l ’aide d’un voisinage anisotrope comme ut i l isé à la 
Figure 85. Les niveaux de gr is des pixels voisins sont alors regroupés sous 
forme d’un vecteur (Figure 85). 

 

 
Figure 85 : Voisinage anisotrope et vecteur de données associé. 

 
Ce vecteur est alors comparé avec ceux obtenus de la même manière en 

chacun des pixels de l ’ image I0.  La distance entre les deux vecteurs de 
données est calculée sous forme d’une erreur quadrat ique. Le pixel de If

*  
étudié prendra alors la valeur de niveau de gris du pixel de I0 pour lequel la 
distance entre les vecteurs « de voisinage » respect i fs est minimale.  

 
Remarque :   

La comparaison d’un vecteur avec la base de vecteurs extrai te depuis 
l ’ image I0,  soi t  autant de vecteurs qu’ i l  y  a de pixels dans l ’ image, est 
gourmande en temps de calcul.  Une solut ion consiste à ef fectuer un arbre de 
recherche dans l ’ensemble des vecteurs ainsi  const itué. La méthode préconisée 
est la méthode TSVQ Tree-Structured Vector Quantizat ion [Gersho et Gray, 
1993].Le vecteur solut ion ainsi  obtenu n’est pas forcément la solut ion 
opt imale à la recherche du vecteur le plus proche dans l ’ensemble de départ  
mais fournit  une bonne solut ion en un temps réduit  de calcul.  

 
Quelques résultats obtenus sur des textures de Brodatz [Brodatz, 1966] sont 

représentés sur la Figure 86. 
 

 
Figure 86 : Exemple de texture reconstruite correctement par l’algorithme de Li-Yi Wei simple 

résolution. Les images a1 et b1 correspondent aux textures à dupliquer et les figures a2 et b2 

aux résultats de synthèse. 

1 2 3 4 5 

6 7 8 9  10 

 11  12 ? 

1    2    3    4    5    6    7    8    9   10  11  12 

vecteur de données 

a1 b1 a2  b2 
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Voisinage anisotrope choisi  :          

o×××
×××××××
×××××××
×××××××

 

 

 
Figure 87 : Exemple de texture reconstruite de façon incorrecte  par l’algorithme de Li-Yi Wei 

en simple résolution. Les images a1 et b1 correspondent aux textures à dupliquer et les figures 

a2 et b2 aux résultats de synthèse. 

 
En l ’état, on constate très nettement sur les exemples de la Figure 86 que la 

méthode permet de gérer les textures microscopiques où l ’aspect stat ist ique est 
prédominant.  Par contre, la Figure 87b montre très clairement la di f f icul té de la 
méthode pour analyser les textures structurel les macroscopiques. Comme 
solut ion, Li-Yi Wei propose deux méthodes :  la première consiste à augmenter 
la tai l le du voisinage et la seconde à ut i l iser une analyse mult i - résolut ion de la 
texture (revenant à l imiter la tai l le du voisinage pour obtenir  un résultat 
simi laire en simple résolut ion). La Figure 88 est un exemple de résultats 
obtenus pour un voisinage plus important.  

 

 
Figure 88 : Exemple de textures reconstruites par l’algorithme de Li-Yi Wei (voisinage 

anisotrope 9x17). Les images a1 et b1 correspondent aux textures à dupliquer et les images a2 

et b2 aux résultats de synthèse. 

 
La méthode de Li-Wei permet donc bien de synthét iser une image texturée de 

dimension quelconque à part i r  d’un échanti l lon de la texture.  Nous pouvons 
alors légit imement nous poser des quest ions sur l ’ inf luence de la tai l le de 
l ’échanti l lon ini t ial sur le résultat. Nous avons donc effectué une étude 

  a1 b1 a2  b2 

    a1 b1     a2     b2 
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complémentaire visant à synthétiser une image de texture à part i r  de divers 
échanti l lons de tai l les di f férentes à la recherche de la tai l le minimale 
nécessaire au bon fonct ionnement. Nos expérimentat ions nous permettent de 
conclure qu’un échanti l lon comprenant quelques occurrences de la primit ive de 
base est suff isant.  

 
La phase de val idat ion de la méthode effectuée sur un ensemble d’ images 

synthét iques, nous l ’avons alors appl iquée à quelques images ul trasonores. La 
Figure 90 présente la synthèse de texture réal isée par la méthode de Li-Wei sur 
les échanti l lons prélevés à la Figure 89. Les résultats obtenus semblent 
acceptables.  

 

               
Figure 89 : Echantillons de textures prélevées (A, B, C, D et E en rouges) sur des images 

ultrasonores afin d’être reproduites à plus grande échelle par la méthode de Li-Wei. 
 

     

     
Figure 90 : Synthèse de texture à partir des échantillons (A,B, C, D et E) prélevés à la Figure 89. 

 

4.4.2.2.4 Exemples de compression 

Les exemples suivants s’appuient sur l ’ensemble des résultats obtenus 
précédemment sur la modél isat ion de courbes et la synthèse de textures. Nous 
proposons ic i  d’étudier un cas théorique, correspondant à la compression d’une 
image représentant deux mil ieux texturés (synthét isés à part i r  des textures de 
l ’a lbum de Brodatz) avant de passer à la compression d’une image ultrasonore. 

 
(a) Compression d’une image synthét ique. 
 

  A 

  B D 
  E 

  C 

  A   B  C 

D E 
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Débutons par la compression de l ’ image synthét ique. La Figure 91a présente 
un exemple d’ image texturée étudiée au chapitre précédent. On retrouve 
l ’ interface obtenue via l ’ut i l isat ion de la méthode proposée au chapitre 2 
(Figure 91b).  

 

                          
Figure 91 : Image initiale (a) et interface extraite (b) entre les deux milieux texturés (R=12 et 

k=0,03). 

 
Les di f férents composants d’une tel le image vont alors être compressés 

di f féremment. Pour les interfaces, nous proposons d’ut i l iser la méthode des IFS 
à pôles.  Cette méthode nous permet d’approcher l ’ interface à est imer avec un 
minimum de paramètres. La Figure 92 est un exemple d’ IFS à 2 transformations 
et 4 points de contrôle (soient 29 paramètres) approchant l ’ interface présentée 
à la Figure 91b. Cet exemple nous permet d’approcher une inter face const i tuée 
dans ce cas précis de 147 points. 

 

 
Figure 92 : Approximation de l’interface de la Figure 91b. L’IFS à 29 paramètres proposé est 

obtenu par la méthode de Levenberg-Marquardt. 

 
Une fois l ’ interface modél isée, le f ichier f inal compressé comprend :  
   _ Les paramètres de l ’ IFS (29 dans le cas présent) modélisant l ’ interface. 
   _ Les di f férents échanti l lons de textures présentes dans l ’ image (40x40 

pixels pour la texture claire et 60x60 pixels pour la texture sombre ic i) ;  
   _ Une carte grossière de l ’emplacement des diverses textures de l ’ image à 

compresser ( ici ,  deux points, appartenant respect ivement à l ’un et l ’autre 
des deux mil ieux, suff isent pour définir  cette carte).  

a b 
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La phase de décompression débute alors par la générat ion d’une carte des 

front ières à part i r  des diverses IFS comme suggéré à la Figure 92 ;  v ient  
ensuite la phase de la synthèse de textures. La Figure 93 regroupe les synthèses 
de textures obtenues à part ir  des deux mil ieux de l’ image de la Figure 91a. 

 

 
Figure 93 : Textures synthétisées (a2 et b2) à partir d’échantillons (a1 et b1) par application de la 

méthode de Li-Wei (voisinage de 20x20 utilisé pour la synthèse de a2 et 8x8 pour b2). Les 

échantillons de départ sont constitués chacun de 40x40 pixels. 

 
Une carte des contours sur laquel le f igurent quelques indicat ions simples de 

posit ionnement des diverses textures est alors ut i lisée pour synthét iser l ’ image 
f inale. Le résultat obtenu est présenté à la Figure 94. 

 

 
Figure 94 : Image reconstruite après décompression. 

 
Le temps de compression n’est actuel lement pas pr is en compte et  

l ’a lgori thme ne pourrai t  être uti l isé que pour l ’envoi d’une image ou d’une 
séquence dans le cadre d’un trai tement distant effectué en di f féré.  En effet,  
l ’appl ication temps réel n’est pas envisagée dans notre étude. Nous nous 
sommes donc intéressé aux taux de compression atteignables.  Avec cette 
approche, nous pouvons, à l ’ issue du part i t ionnement de l ’ image en régions, 
di f férencier la compression des interfaces et des mil ieux. Pour le résultat de la 
Figure 91a, nous atteignons un taux global de compression de 10 sans 
réel lement chercher à opt imiser ce résultat.  Fixées sur cet exemple à 40x40 
pixels pour la texture claire et 60x60 pixels pour la texture sombre (mail lage 
plus large), une minimisat ion de ces tai l les d’échanti l lons pourrai t  être menée 
af in d’ampli f ier  le taux de compression. Une autre façon d’augmenter ce taux 

    a1     b1 
    a2    b2 



4.4 Éléments de Compression 
 

  129 

sans pour autant dégrader le résultat obtenu après décompression serait 
l ’ut i l isation d’une méthode de compression sans perte sur les échanti l lons. En 
effet,  le part i t ionnement de l ’ image en régions homogènes ampli f ie l ’eff icacité 
de ces méthodes basées sur la redondance spat iale des éléments (attr ibuts).  

 
(b) Trai tement d’une image ultrasonore. 
 
Nous proposons d’étudier la compression de l ’ image échographique de la 

Figure 64. Cet exemple a pour but de présenter l ’approche sans pour autant 
avoir  la prétent ion d’être une méthode f inal isée prête à être évaluée et 
comparée en l ’état. Comme expl ici té en introduct ion, i l  s’agit  ic i  d’une 
première étape à la compression, possible appl ication de nos travaux sur la 
caractér isat ion des composants d’une image échographique. Nous laissons le 
soin à de futurs travaux d’ef fectuer les évaluat ions et modif icat ions du pr incipe 
de compression proposé. 

 
Reprenons les di f férentes étapes du schéma de compression à part i r  de 

l ’ image ini t iale :  la première étape consiste en la recherche du nombre de 
mil ieux composant l ’ image (sect ion 4.3.1) ;  une fois les mil ieux clairement 
ident i f iés, la phase suivante consiste,  pour chaque couple de mil ieux (sect ion 
4.3.2),  à en extraire leur interface. Cela est rendu possible par le calcul des 
coeff icients de pureté de chaque pixel de l ’ image aux deux mil ieux de 
référence formant le couple actuel (sect ion 3.3.1.4).  Les pixels de coeff ic ient 
de pureté minimum formant une zone nommée « transition » (sect ion 3.3.2.1),  
non clairement ident i f iée comme une interface, une phase de squelett isat ion est  
appl iquée (sect ion 3.3.2.2).  En employant la méthode sur chaque couple de 
mil ieux, nous obtenons au f inal une carte des contours simi laire à cel le 
proposée à la Figure 81. C’est cette carte des interfaces qui,  en plus des 
échanti l lons de textures prélevés sur l ’ image d’origine (Figure 89),  va être 
compressée. 

 
Le f ichier ainsi  compressé va contenir :  
� la carte des interfaces :  image binaire pouvant être réduite faci lement à 

quelques ki lo-octets (ko) par un algor ithme standard tel  que celui  de 
Huffman se basant sur la redondance des éléments. (6 ko dans le cas de 
la Figure 81). 

� quelques coordonnées de points nous permettant de replacer les textures 
synthét isées via la méthode de Li-Wei (sect ion 4.4.2.2.3),  sur la carte 
des interfaces (une centaine de cas dans l ’exemple de gauche de la 
Figure 81 soit  environ 1 ko que l ’on pourrai t  compresser d’avantage à 
l ’aide d’un algori thme sans perte supplémentaire).  

� les divers échanti l lons de texture à dupl iquer. Ces échanti l lons, de tai l le 
ini t iale f ixe (50x50 pixels pour le cas de la Figure 96a et 25x25 pour le 
cas de la Figure 96b),  peuvent être, à leur tour, compressés par un 
algori thme de compression type Jpeg/Jpeg2000 ou un algor i thme de 
compression sans perte quelconque. Nous ne t iendrons pas compte de 
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cette possibi l i té dans notre bi lan de compression. Nous arr ivons à une 
tai l le de 10ko pour la compression des 4 textures de dimension 50x50 
pixels contre 2,5Ko pour les textures de dimension 25x25 pixels.   

 
 
Les résultats de la phase de décompression sont présentés Figure 96 (a) et 

(b).  
 
Une première évaluat ion du taux de compression atteignable pour cette f igure 

échographique peut être donnée en effectuant le rapport entre la tai l le du 
f ichier compressé ( la carte des interfaces à 6ko, les 100 points nécessaires à 
l ’ in i t ial isation des textures à 1ko et les échanti llons) et la tai l le de l ’ image à 
compresser (76ko). On obt ient  au f inal les rapports :  (6+1+10)/76=0,22 et 
(6+1+2,5)/76=0,125 comme taux de compression, respect ivement pour les cas 
(a) et (b) de la Figure 96.  

 

     
Figure 95 : Image initiale à compresser 

 

      
Figure 96 : Exemple d’images restituées suite aux phases de compression et décompression 
appliquées à partir de l’image de la Figure 95. L’image (a) a été compressée en prenant en 

considération des échantillons de taille 50x50 pixels contre des échantillons de 25x25 pixels pour 
le cas (b). 

 
Cette première approche offre, un taux de compression relat ivement simi laire 

à la méthode Jpeg (taux de compression à 0,125 pour la Figure 97a par une 
compression Jpeg à faible qual i té d’ image rest i tuée). Cependant, et suite aux 
remarques précédentes, el le parait  prometteuse quand à l ’amél iorat ion de son 
taux de compression. En effet,  de nombreuses améliorat ions sur la compression 

a b 
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des divers éléments (échanti l lons, carte d’ interfaces et points de référence pour 
les textures) peuvent être apportées (compression sans perte notamment) et 
offr i r  un gain signif icat i f  sur la compression globale.  Nous pensons notamment 
à la compression des di f férentes interfaces de l ’ image (sur les 10ko 
correspondant au f ichier compressé, 6ko sont ut i l isés pour la compression des 
interfaces) par une méthode fractale pour les composantes connexes de grandes 
dimensions uniquement ou encore le choix de la dimension et/ou de la 
compression des échanti l lons de texture prélevés sur l ’ image or iginale.  

 

      
Figure 97 : Compression de l’image de gauche de la Figure 96 via l’utilisation d’un algorithme 
Jpeg standard à forte compression (image (a) correspondant à un fichier compressé réduit à 10 

ko) et moyenne compression (image (b) de taille 19 ko). 
 
Revenons maintenant sur la qual i té visuel le de l ’ image rest i tuée (Figure 96 a 

et b).  L’ image, bien que fortement dégradée, peut être suff isante lors de la 
phase de navigat ion à la recherche de la mei l leure incidence d’observat ion. 
Contrairement aux autres formats de compression tels que le Jpeg2000 ou 
encore le Jpeg ( i l lustré Figure 97a et Figure 97b), notre méthode (Figure 96a et  
Figure 96b) ne cherche pas à rest i tuer avec exact i tude l ’ image ini t ia le (Figure 
95) mais une image plus nette, faisant apparaître de façon plus claire les 
di f férentes structures la composant. 

La perte de détai l  a insi  engendrée se si tue donc en grande part ie dans les 
zones de transit ions entre les mil ieux de l ’ image originale. La Figure 98 
i l lustre ce phénomène en masquant volontairement les transit ions entre les 
divers mil ieux de l ’ image ini t iale (Figure 95) comme sur l ’ image reconst i tuée 
(Figure 96 a).  La di fférence entre les deux images (Figure 98a et Figure 98b) 
devient visuel lement di f f ic i le. I l  serait  donc intéressant,  dans le cadre de la 
recherche de l ’ image la plus proche possible de l ’ image originale, d’appliquer 
un f i l t re permettant d’ajouter du f lou sur l ’ image reconst i tuée au niveau des 
zones de transit ions. Nous pourr ions par exemple appl iquer un f i l tre gaussien 
sur les points voisins de ceux appartenant à la carte des interfaces dans un 
rayon R correspondant à l ’échelle d’observat ion avec laquel le l ’ image or iginale 
a été compressée. Cela nous amènerait  à reproduire le f lou que nous avions 
volontairement essayé de supprimer af in de pr ivi légier l ’ image (Figure 95) 
famil ière avec laquel le se confronte l ’expert quot idiennement. 

 

a b 
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Figure 98 : Image initiale (a) et image issue de la décompression (b) sur lesquelles sont 

représentées les transitions entre les divers milieux constituant l’image originale. 
 
Apportons maintenant quelques informations concernant une possible phase 

de val idat ion de la méthode. De par la construct ion même de l ’ image 
décompressée (plaquage de texture), l ’ut i l isation d’une méthode d’évaluat ion 
automatique du résultat type PSNR comparant les pixels un par un entre 
l ’ image or iginale et l ’ image reconstrui te serait  aberrante. Une des solut ions 
envisageable consiste à se référer au corps médical.  Le protocole ut i l isé, mais 
surtout la problématique de départ,  ont de l ’ importance. La problématique, dont 
découlera le protocole expérimental,  peut être de deux natures di f férentes selon 
le besoin. Par exemple :  « Quel le est l ’ image, parmi cel les obtenues par 
di f férentes méthodes de compression, la plus proche de l ’or iginale ? » ou 
« Quel le image répond le plus à l ’appl ication désirée (par exemple la 
navigat ion 2D dans un environnement 3D) ? ».  Dans les deux cas, une série 
d’ images va alors être présentée à di f férents experts qui donneront des notes, 
des avis quanti f iés, aux diverses images. La di f férence se si tuera sur la 
référence ; expl ici te dans le premier cas avec l ’ image or iginale pour comparer 
les autres méthodes et impl ic i te dans le second cas ( idée du cas idéal pouvant 
être biaisé par l ’expérience passée).  Au f inal,  une étude stat ist ique sur les 
di f férentes notes permettra alors de classer les méthodes de compression les 
unes par rapport aux autres.  

4.5 Conclusion 

La méthodologie présentée de façon théorique au chapitre précédent, bien 
que général isable à de nombreux types d’ images, est appl iquée au trai tement 
des images médicales ul trasonores et des images de synthèse fortement 
texturées. El le présente un tr iple intérêt :  
 

-  Le part i t ionnement de l ’ image ultrasonore en mil ieux et interfaces, ainsi 
que leurs caractérisat ions, permettent d’apporter des informations 
supplémentaires quanti f iées à l ’expert pour l ’élaborat ion de son diagnost ic 
médical.  C’est un outi l  d’aide au diagnost ic.  

 
-  Les caractérist iques des divers composants extraits ;  ces informations 

peuvent contr ibuer à l ’appl ication d’une méthode de compression adaptée 

a b 
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au contenu. Les méthodes fractales de compression envisagées, bien 
qu’actuel lement l imitées par la tai l le du modèle, devraient pouvoir être 
développer et permettre d’atteindre des taux de compression intéressants.  

 
-  La combinaison des divers résultats obtenus, caractérisat ion comme 

segmentat ion, permet d’envisager une améliorat ion du contrôle dans la 
chaîne de télé-échographie.  Les données haptiques et l ’ image ultrasonore 
const i tuent actuel lement les informations avec lesquel les l ’expert,  distant 
de plusieurs centaines de ki lomètres du patient,  manipule le bras robot isé 
vers l ’organe recherché. Toute amélioration, dans l’ interprétat ion de 
l ’ image el le-même, devrait  donc permettre à l ’expert d’avoir une 
mei l leure représentation mentale de l ’environnement dans lequel i l  
navigue et donc une mei l leure idée de la nouvel le orientat ion à donner.  

 
Point de vue appl icat i f ,  nous pouvons soulever quelques remarques sur notre 

approche pour la compression d’une image ultrasonore :  
 
-  Les mult iples interfaces complexes ou non, présentes dans une image mult i  

mi l ieux devraient rendre la compression dél icate. Toutefois, la méthode 
fractale, capable de prendre en compte cette i rrégulari té reste un bon 
candidat à leur modél isat ion. 

 
-  On peut penser qu’un nombre élevé de mil ieux puisse l imiter l ’ut i l isation de 

l ’appl icat ion. Cependant, dans le cadre des images ul trasonores, une 
augmentat ion du nombre de mil ieux impl ique souvent un part i t ionnement 
de l ’ image en zones plus homogènes. Les échanti l lons de textures des 
mil ieux peuvent alors être réduits et l ’ut i l isat ion d’un algori thme de 
compression sans perte, sur chaque échanti l lon,  plus eff icace. 

 
-  La synthèse des mil ieux lors de la compression n’étant pas effectuée à 

l ’ ident ique, l ’ut i l isation d’un algori thme d’évaluation de compression 
basé sur la comparaison pixel par pixel entre l ’ image décompressée et  
l ’ image ini t iale, ne peut être pert inente.  En effet,  la texture synthét isée 
peut être tout simplement décalée par rapport à l ’ image or iginale.  

 
-  Une remarque importante consiste l ’étude des interfaces discont inues. En 

effet,  i l  est toujours possible de trouver une interface discont inue à 
caractériser,  permettant les échanges entre les deux mil ieux frontal iers. 
Notre méthode restera dans ce cas fonct ionnel le.  En effet,  le calcul de la 
dimension fractale de tels éléments nous donnera une dimension théorique 
inférieure à 1.  Citons par exemple le cas de la poussière de cantor,  
f ractale représentant une courbe discont inue. Cette fractale possède une 
dimension de l ’ordre de 0,63. La mesure de la complexité de tel les 
interfaces peut alors rendre compte de la perméabi li té de la surface.  
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5 Conclusion 
 

Parmi nos travaux, nous pouvons dist inguer une partie méthodologique, dans 
laquel le nous présentons l ’ intérêt d’approches f loue et fractale, et une part ie 
plus appl icat ive justi f iée par le cadre de la télé-échographie robot isée. Les 
images ul trasonores, de par leurs caractérist iques intr insèques (brui t) ,  sont 
souvent di f f ici lement analysables par les méthodes de segmentat ion 
automatiques usuel les et,  quelquefois même, par l ’expert.  Nous avons donc 
proposé, au travers divers out i ls de trai tement, reprenant notamment certains 
aspects des théories f loue et fractale,  une démarche permettant de caractériser 
les divers composants de l ’ image étudiée. Cette méthode permet de pal l ier le 
fai t  que les méthodes de segmentat ion classiques, bien que pouvant être très 
ef f icaces dans certains domaines, ne sont pas adaptées au trai tement des images 
ul trasonores ;  ce sont des images dans lesquel les les contours entre objets 
restent très di f f ic i les à appréhender de manière exacte et pour lesquel les,  bien 
souvent,  nous ne possédons pas de connaissance a prior i .   

 
De façon plus précise, la démarche développée nous a permis d’aborder tro is 

aspects fondamentaux qui peuvent être appl iqués dans de nombreux domaines: 
 
-  L’extraction, en ut i l isant une approche f loue mult i -échel le, des mil ieux et 

des transit ions de l ’ image ;  cela conduit  à un parti t ionnement de l ’ image 
pouvant être ut i l isé en combinaison avec d’autres méthodes de 
segmentat ion. 

 
-  La caractérisat ion des divers composants ainsi  extrai ts.  Nous avons ut i l isé, 

pour cela, une approche fractale permettant de quanti f ier  la complexité de 
phénomènes naturels. Cette caractér isat ion peut bien évidemment être 
ut i l isée par l ’expert pour af f iner son diagnost ic ou encore en complément 
d’une méthode de compression adaptée au contenu. 

 
-  La prise en compte du brui t de l ’ image ini t iale.  En proposant l ’existence 

d’un l ien unissant les approches f loue et fractale, nous avons pu mettre en 
évidence leur interdépendance. Cela nous permet d’est imer les propriétés 
théoriques des objets présents, en d’autres termes, les caractérist iques que 
nous observer ions pour une image ini t iale sans bruit  (débruitée). 

 
Bien évidemment, tous ces points laissent la place à de futurs travaux. De 

façon simi laire au découpage auquel nous avons eu recours dans ce manuscri t ,  
les perspect ives suscitées par un tel t ravai l  peuvent être divisées en deux 
famil les :  les perspect ives sur la part ie théorique et cel les sur l ’ut i l isation ( la 
prat ique) d’une tel le méthode.  
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Concernant l ’approche théorique, d’autres études complémentaires devraient 
être menées :  

 
_ Sur le choix du coeff ic ient de pureté de l ’ image ut i l isé. Nous avons choisi 

un coeff icient de pureté assez simple mais d’autres déf ini t ions sont possibles. 
I l  faudrait  explorer le domaine et évaluer cette étape de notre méthode, en 
comparant des résultats,  et peut être l ’amél iorer.   

 
_ Sur la mise en évidence du l ien existant entre les approches f loue et 

fractale. Le l ien mis en évidence est une première approximat ion. Une étude 
plus poussée permettrai t  notamment de déterminer le champ d’appl ication 
d’une tel le relat ion.  

 
Concernant les appl icat ions dans le cadre d’un transfert  industr ie l,  nous 

pouvons ci ter comme travaux à développer prochainement les éléments 
suivants :  

 
_ Nous n’avons fai t  que préparer la phase de compression. El le reste à être 

mise en oeuvre. Deux approches sont alors possibles, soit  déf inir  une nouvel le 
méthode de compression par modél isat ion (fractale par exemple) des divers 
const i tuants de l ’ image, soit  appl iquer la caractérisation développée dans ce 
manuscri t  comme prétrai tement à une méthode de compression di f férente en 
espérant améliorer ses performances. On peut par exemple penser au format de 
compression JPEG-2000 ;  ce format permet notamment la compression à 
di f férents taux de diverses régions d’une même image (communément appelées 
régions d’ intérêt).  I l  est alors naturel  de penser qu’une étude de la complexité 
des di f férentes zones à compresser (divers mil ieux et interfaces d’une image 
ultrasonore par exemple) permettrait  d’adapter le taux de compression du 
JPEG-2000 de ces zones. 

 
_ L’ implémentat ion sur la chaîne de télé-échographie robot isée. Cette 

appl icat ion devrait  permettre au médecin de se repérer plus faci lement dans 
l ’ image visionnée et ainsi  faci l i ter la phase fast idieuse de navigation, et ce, 
quel le que soit  la bande passante disponible,  jusqu’à retrouver le plan de coupe 
souhaité de l ’organe recherché. De plus,  dans le cadre de la convention CIFRE, 
l ’ implantat ion d’une tel le méthode a ouvert d’autres perspect ives. L’étape 
théorique présentée dans ce travai l  de thèse est primordiale pour un pré-
trai tement de l ’ image. A part i r  de ces résultats, il  est envisageable d’aborder 
une reconstruct ion 3D de l ’environnement anatomique du pat ient distant dans 
lequel l ’expert navigue. Les capteurs propr iocept i fs du bras robot isé donnent 
une information suff isante sur le posit ionnement de l ’effecteur dans un repère 
de référence (par exemple le bât i  du robot) et nous permettent de référencer la 
nouvel le image acquise dans l ’espace. La caractérisat ion des divers objets de 
l ’ image nous permet alors de mettre en correspondance les interfaces des 
di f férentes coupes extrai tes par notre méthode. Un mai l lage 3D pourra être 
appl iqué sur chaque ensemble d’ interfaces appartenant,  a priori ,  au même 
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objet.  Cet espace 3D reconstrui t  donnera à l ’expert un mei l leur out i l  de 
diagnost ic.  

 
_ La général isation de la méthode à d’autres types d’ images. Bien que non 

restreinte dans ce manuscr i t  aux images échographiques ( images synthétiques 
avec ou sans mil ieux texturés, image d’hor izon…), la méthode proposée ici  
devrait  pouvoir  être appl iquée dans le cas d’ images pour lesquel les les 
méthodes actuel les ne permettent pas forcément de répondre au problème posé 
par la segmentat ion. Comme suggéré en f in de chapitre 4, cette méthode devrait 
être, par exemple, adaptée à la segmentat ion d’ images naturel les 
texturées (mais de textures di f férentes entre chaque objet).  Dans ce cas, af in 
d’évi ter la phase d’apprent issage, un prétrai tement peut être effectué sur 
l ’ image af in d’en extraire les mi l ieux. Nous pourr ions alors ut i l iser l ’approche 
développée par [Bi,  1997] pour détecter les mil ieux présents dans l ’ image 
comme des ensembles de pixels de vecteurs d’attr ibuts simi laires (vecteurs de 
moments par exemple).  

 
_ L’ut i l isat ion de la méthode dans le débruitage d’images. En effet,  la 

méthode permet de retrouver la dimension fractale théorique d’un objet.  Cette 
dimension théorique correspond à la dimension de l ’objet que l ’on observerait 
dans une image non bruitée. Une tel le aff irmation permet donc d’envisager une 
reconstruct ion de l ’ image bruitée en une image non bruitée à l ’aide de la 
caractér isat ion des divers objets la const i tuant.  
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7 Annexe 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Exemples de courbes fractales 
évaluées par la méthode proposée 



 

 

 
Cette annexe reprend la méthode proposée dans ce manuscr i t  pour est imer les 

dimensions théoriques de fractales connues. Cette étape permet de val ider 
l ’approche sur des courbes de complexités di f férentes appartenant à l ’ interval le 
[1, 2] . Les courbes analysées sont étudiées par complexité croissante. 

 

 
Exemple d’approximation d’une des courbes de Von Koch. La dimension théorique 
connue de cette courbe est de 1,02. La régression linéaire trouvée sur le graphique 
DimObs = f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = -0,387x + 1,373. Une 
approximation de la dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas 
idéal d’une image non bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche 
de 1. Une bonne estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en 
sommant le coefficient directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 
0,986 dans notre cas. 
 

 
Exemple d’approximation d’une courbe synthétisée par la méthode développée dans 
[Portefaix, 2004] (section 4.4.2.2.2). Cette fractal a été synthétisée via l’utilisation 
combinée de deux transformations à 3 paramètres chacune : a1= -0,75, b1= -0,63 et c1= 
0,52 pour la première ; a2=-0,28, b2=0,15 et c2=-0,71 pour la seconde. La dimension 

théorique d’une telle courbe peut être calculée via la relation ( )2ln
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1,0426 dans ce cas-ci. La régression linéaire trouvée sur le graphique DimObs = 
f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 0,673x + 0,356. Une approximation de la 
dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas idéal d’une image non 
bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche de 1. Une bonne 
estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en sommant le coefficient 
directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 1,029 dans notre cas. 
 



   

  

 
Exemple d’approximation de la dimension d’une des îles de Gosper (fractal). La 
dimension théorique connue est de l’ordre de 1,06 pour celle-ci. La régression linéaire 
trouvée sur le graphique DimObs = f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 0,041x + 
1,019. Une approximation de la dimension théorique de cette courbe peut être obtenue 
dans le cas idéal d’une image non bruitée sans flou donc présentant un coefficient de 
pureté proche de 1. Une bonne estimation de la dimension théorique peut alors être 
obtenue en sommant le coefficient directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de 
régression soit : 1,06 dans notre cas. 
 

 
Exemple d’approximation d’une des courbes de Von Koch. Sa dimension théorique 
connue de cette courbe est de 1,10. La régression linéaire trouvée sur le graphique 
DimObs = f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 0,74x + 0,30. Une approximation 
de la dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas idéal d’une 
image non bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche de 1. Une 
bonne estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en sommant le 
coefficient directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 1,04 dans 
notre cas. 
 

 
Exemple d’approximation de la dimension fractale théorique de la fractale présentée ci-
dessus. La dimension théorique connue est de 1,16. La régression linéaire trouvée sur le 



 

 

graphique DimObs = f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 0,975x + 0,155. Une 
approximation de la dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas 
idéal d’une image non bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche 
de 1. Une bonne estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en 
sommant le coefficient directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 
1,13 dans notre cas. 
 

 
Exemple d’approximation de la dimension fractale théorique du contour de la fractale 
connue sous le nom de Terdragon. Sa dimension théorique connue est de 1,26. La 
régression linéaire trouvée sur le graphique DimObs = f(Coefficient de pureté de 
l’image) est : y = 1,78x - 0,53. Une approximation de la dimension théorique de cette 
courbe peut être obtenue dans le cas idéal d’une image non bruitée sans flou donc 
présentant un coefficient de pureté proche de 1. Une bonne estimation de la dimension 
théorique peut alors être obtenue en sommant le coefficient directeur et l’ordonnée à 
l’origine de la droite de régression soit : 1,25 dans notre cas. 
 
 

 
Exemple d’approximation d’une des courbes de Von Koch. Sa dimension théorique 
connue de cette courbe est de 1,40. La régression linéaire trouvée sur le graphique 
DimObs = f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 3,40x – 1,965. Une approximation 
de la dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas idéal d’une 
image non bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche de 1. Une 
bonne estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en sommant le 
coefficient directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 1,435 dans 
notre cas. 
 
 

 
 
 



   

  

 

 
Exemple d’approximation de la dimension de la courbe fractale du dragon étudiée par 
Heighway en 1960. Bien que l’objet étant de dimension 2, nous nous intéressons ici à la 
dimension fractale de son contour. La dimension théorique connue du contour est de 
l’ordre de 1,52 pour celle-ci. La régression linéaire trouvée sur le graphique DimObs = 
f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 1,883x – 0,337. Une approximation de la 
dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas idéal d’une image non 
bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche de 1. Une bonne 
estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en sommant le coefficient 
directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 1,546 dans notre cas. 
 
 

 
Exemple d’approximation de la dimension fractale théorique de la fractale présentée ci-
dessus. La dimension théorique connue est de 1,58. La régression linéaire trouvée sur le 
graphique DimObs = f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 2,45x - 0,90. Une 
approximation de la dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas 
idéal d’une image non bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche 
de 1. Une bonne estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en 
sommant le coefficient directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 
1,56 dans notre cas. 
 
 



 

 

 
Exemple d’approximation d’une courbe synthétisée par la méthode développée dans 
[Portefaix, 2004] (section 4.4.2.2.2). Cette fractale a été synthétisée via l’utilisation 
combinée de deux transformations à 3 paramètres chacune : a1= 0,65, b1= -0,1 et c1= -2,4 
pour la première ; a2=-0,95, b2=-0,8 et c2=-0,4 pour la seconde. La dimension théorique 

d’une telle courbe peut être calculée via la relation ( )2ln
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D soit 1,62 dans ce 

cas-ci. La régression linéaire trouvée sur le graphique DimObs = f(Coefficient de pureté 
de l’image) est : y = 1,09x + 0,52. Une approximation de la dimension théorique de cette 
courbe peut être obtenue dans le cas idéal d’une image non bruitée sans flou donc 
présentant un coefficient de pureté proche de 1. Une bonne estimation de la dimension 
théorique peut alors être obtenue en sommant le coefficient directeur et l’ordonnée à 
l’origine de la droite de régression soit : 1,61 dans notre cas. 
 
 

 
Exemple d’approximation de la dimension fractale du tapis de Sierpinski. La dimension 
théorique connue est de 1,89. La régression linéaire trouvée sur le graphique DimObs = 
f(Coefficient de pureté de l’image) est : y = 0,18x + 1,75. Une approximation de la 
dimension théorique de cette courbe peut être obtenue dans le cas idéal d’une image non 
bruitée sans flou donc présentant un coefficient de pureté proche de 1. Une bonne 
estimation de la dimension théorique peut alors être obtenue en sommant le coefficient 
directeur et l’ordonnée à l’origine de la droite de régression soit : 1,92 dans notre cas. 
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