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Chapitre 1

1 Introduction

Ce travail de these a été réalisé dans le cadrena@’gonvention CIFRE
établie entre I'entreprise ECA-SINTERS de Touloust le Laboratoire de
Vision et Robotique (LVR) de I'Université d’Orléan®armi les laboratoires
collaborant a ces travaux figurent 'UMPS (Unité d&decine et Physiologie
Spatiale) de Tours et le CRIP5 (Centre de Rechemménformatique Paris 5).




Introduction

1.1 Le contexte

La télémédecine est aujourd’hui un domaine plurcdpdinaire en plein
essor. Son développement devrait permettre d’apgortune expertise
médicale :

» dans les milieux isolés ou trop éloignés des centé&férents.

» sur les sites d’intervention tels que les accidedts la route, ou le
temps est généralement compté et la vitesse detindte un élément
déterminant pour assurer la survie des accidentés.

La télémédecine permet une prise en charge rapide patients et une
diminution des colts liés aux transports entre ldbserses structures
hospitalieres (cliniques, hopitaux périphérigueset) I'hdpital référent. Pour
I'expert, l'utilisation d'une telle technologie pguentre autres, alléger les
astreintes dans les hOpitaux périphériques et cdefoune proposition de
diagnostic en offrant la possibilité de faire apgeun deuxiéme avis médical.

Dans un grand nombre d'opérations de télémédecinejagerie tient un
rble des plus importants. Parmi toutes les techemexistantes en radiologie,
I'imagerie ultrasonore reste une trés bonne cantid@our la médecine
d'urgence. Non invasive, cette techniqgue permetpl®oration de presque la
totalité des organes du corps humain et renseighexpert sur ['état
physiopathologique du patient. Cependant, cet axdeeut étre réalisé que par
une personne compétente. La formation d'un échobiste, qui s'effectue sur
2 ans, est complétée par un apprentissage rigoumltupournalier qui permet
au spécialiste d’acquérir la maitrise du positiomest de la sonde
échographique et d'y associer l'analyse médicale ldemage ultrasonore.
S’'ajoute a la nécessité d'une longue formation éekographistes, un manque
d’experts en ultrasonographie qui sont trés souvegroupés dans les grands
centres hospitaliers. Il est donc de plus en pluifficile a un patient de
bénéficier d’'un accés a des soins spécialisés, centrdchographie, sur un
lieu proche de son domicile. La télé-échographidaisée apporte donc une
solution d'accés aux soins de qualité sur des sitesdicalement isolés et
favorise I’échange d’expertise entre spécialisteisdbmaine pour le bénéfice
du patient.

C’est dans ce contexte de la télémédecine robotigkecelui de la
convention CIFRE que nous avons participé au déppéoment, durant ces
trois années, de plateformes de télé-opérationsioadds :

- le robot de télé-chirurgie Engaob. Projet regroupant 9 partenaires

dont I'entreprise ECA-SINTERS, le LAAS et le CEA.
- le robot de télé-échographie 3D pour I'lRISA deres, développé par
I'entreprise ECA-SINTERS.

- le robot léger de télé-échographie mobile OTELO#pjet européen
composé de 9 partenaires dont le LVR de I'Univedsid’'Orléans
(porteur du projet), ECA-SINTERS, et 'UMPS du CHd¢ Tours.



1.2 La position du probleme

Ce dernier concept de télé-échographie mobile rid#® a été proposé par
'UMPS du CHU de Tours et développé par le LVR dE®96. |l a été validé
sur un premier robot prototype (projet SHISHA) [Gdon, 2000], suivi de
deux projets (TER-2000 et TERESA-2001) pendant ledg deux autres
plateformes robotisées ont été construites. Lesexjprometteurs d'une telle
application médicale a distance ont alors donnésance a un projet européen
OTELO (mObile Tele-Echography using an ulta-LighOlot, IST.2001-
32516), regroupant 9 partenaires européens. Ceattale thése s’inscrit dans
le prolongement de ces projets dans lesquels l'ierégy ultrasonore tient une
place privilégiée.

La télé-échographie robotisée a pour but de dépoleegeste médical sur un
site distant (le poste « patient ») ou il sera it a l'aide d'un bras
mécanique télé-opéré (un robot a 6 degrés de ldhepar exemple). En plus du
bras manipulateur maintenu sur le corps du patigrgr un assistant
paramédical, la télé-échographie nécessite, du afiépatient, I'utilisation
d’'un appareil échographique disponible (pouvanteétransportable). Le flux
vidéo envoyé au poste « expert », par des liaiseatellite ou terrestre, est
souvent dégradé par les processus d’'acquisitiondettransfert des trames
acquises. Au poste « expert », le spécialiste stappsur I'image ultrasonore
recue pour effectuer son examen et contrbler, adBad'une manette de
contréle appelée sonde pseudo-haptique, les pasitiet orientations du robot
porte-sonde ; pour I'expert, I'acte de télé-échggree se déroule tout comme
s'il se trouvait dans la salle d’examen a c6té dient.

1.2 La position du probleme

a

Dans le cadre de cet acte médical a distance, kexpecoit une image
dégradée qui accroit la difficulté du diagnostica hécessité d'un traitement
des images ultrasonores, afin d’apporter a I'expeun maximum
d'informations utiles pour I'analyse, se fait alosentir. De par la nature
méme de la construction des images ultrasonoresmayen d’acquisition et
du support de transmission, les images, souventtées, sont difficilement
analysables par des méthodes classiques de segti@mtaNotre démarche
consiste a extraire de ces images bruitées unectaridation des divers objets
la constituant afin d'apporter une aide a l'expardns |'élaboration de son
diagnostic. Nous nous plagons dans un cas générigaemettant le traitement
d'images diverses et variées (coupes d’'organesédéfits) dont on ne possede
aucune connaissance.

Une autre problématique soulevée par les applicetioobotiques pour la
télémédecine réside dans le transfert de donnééstficacité du contréle du
robot a distance dépend de la quantité d’'informasiaisponible sur le réseau
choisi et de l'influence du temps de retard int@gsie aux communications.
Ces informations sont véhiculées sur des lignesfqia a bas débit (Internet,
ligne numéris), qui dépendent de I'état des infrastures présentes sur le site
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isolé. Il est donc nécessaire de s'attacher a Immpmession d’'informations et
de chercher & minimiser la taille des fichiers dendées transitant sur ces
réseaux, sans dégrader les informations nécessairléanalyse et au contrble
de la chaine de télé-échographie.

1.3 La contribution de nos travaux

L'objectif premier de notre approche est d'extrailess caractéristiques des
images afin d’'apporter un niveau d’aide décisionnelt de confort
supplémentaire a I'expert médical pour la propositide son diagnostic. Dans
le cadre de cette application de télé-échograples,contréle du robot est
réalisé en boucle ouverte. L'image, recue par l'exp via un lien de
communication, est la seule information qui fermette boucle de contréle et
qui lui permet d’orienter I'effecteur du robot poumne meilleure visualisation
d'un organe donné. L’identification des propriétde I'image est donc une
étape majeure qui conditionne les caractéristiqu@sbit, compression,
gualité...) de [I'image transmise et, par conséquen& précision du
positionnement de I'effecteur du robot et le diagtio médical final. L’étude
de ces propriétés permet donc, dans un deuxiémepdend’'envisager une
compression adaptée au support et a la dynamiqusmauvement.

De part la convention CIFRE, la contribution de noavaux se place a deux
niveaux : une partie industrielle, essentiellembéasée sur la conception et la
mise au point de plateformes télé opérées ; et patie plus théorique, basée
sur la caractérisation des éléments constituanis inmage ultrasonore.

1.3.1 Contribution pratique

Notre implication dans de nombreux projets de Reche et Développement
au sein de I'entreprise ECA-SINTERS, en liaison avea télé-échographie, la
robotique et la reconstruction 2D/3D a débouché dar finalisation de
prototypes robotisés tels que :

» Le Robot Echo3D (Hippocrate) ; c’est un robot d'éghaphie 3D a 6
degrés de liberté. Ce robot d’architecture séria dédié a la télé-
échographie. La particularité du systéme consigieuae station temps
réelle QNX du c6té du bras manipulateur permettaartires autres, la
synchronisation temporelle entre la position destmnde et I'acquisition
d’'images.

» Le Robot de télé échographie OTELO2 ; ce robot chatrecture série a
6 degrés de liberté, mobile et portable permet axpert médical
d’effectuer une échographie sur un patient distathé plusieurs
centaines de kilométres.

» Le Robots Endgirob ; est un robot dédié a la chirurgie invasivarp
laparoscopie. Il est composé de 3 bras articulésmg¢tant d’actionner
des outils chirurgicaux au travers d'un laparoscope des bras permet
de maintenir la caméra alors que les deux autreanipulés a distance
par le chirurgien via l'utilisation de bras phantomie la société



1.4 L’organisation du manuscrit

Haption, opére le sujet. Dans la continuité de cej@t, une application
visant la mise au point puis l'asservissement decrmi outils
chirurgicaux a utiliser au travers du laparoscope été développés.

L'imagerie présente ces plateformes robotiséesasttceur de la deuxiéme
contribution de nos travaux. Les aspects plus thfuors développées par la
suite sont trés souvent liés aux capteurs d'imagedsents sur les chaines
télé-opérées, et peuvent étre implémentés sur lestopypes industriels
développés précédemment afin de faciliter le coleré distance des robots
médicaux..

1.3.2 Contribution théorique

> Segmentation et caractérisation des interfaces e@’ummage
échographique
Cette étape, que nous avons envisagée, consistévalapper une méthode
de segmentation adaptée au contenu des imageslamient « floues » telles
gue les images échographiques. Cette méthode dmewe@tion permet, entre
autres, de caractériser les « objets » (régions)'ideage afin d’apporter une
aide supplémentaire au praticien lors de sa priseddcision. Par analogie aux
diverses régions composant I'image et pour lesreella texture est souvent
aussi importante que la forme de la région elle-méra caractérisation des
interfaces entre ces diverses régions (par exem@bdisée par une mesure de
leur complexité) est aussi significative que lewcdlisation exacte. Notre
objectif est donc de caractériser les interfaceficilement observables de par
la nature méme de I'image source.

» Outil de prétraitement pour une compression adaptée

Les concepts de télé-opération et de transmissiimabes impliquent la
prise en compte des délais de transmission et upnixhde méthode de
compression de données. La démarche est de s'arievdrs le développement
d’outils favorisant une compression adaptée d’'um¢ pu contenu de lI'image :
des méthodes de compression par régions d'intée&tebs sur I'apprentissage
des caractéristiques régions (les zones d’'interfaétant vues comme des
régions) et la reconstruction de textures a padée ces données (image de
synthése) ; et d’autre part a la dynamique du sy&té compression adaptée
aux déplacements effectués par le médecin aveohas (mouvements rapides
et amples pendant la phase de navigation, de redteecontre des mouvements
lents et précis pendant la phase d'analyse).

1.4 L’organisation du manuscrit

Le document s’articule de la fagcon suivante. Le mitiele 2 présente un
apercu des méthodes de segmentation d’'image ; sbemble des travaux sur
I’évaluation des résultats de segmentation et endur la modélisation des
interfaces. Cela nous permet alors de positionn@s travaux dans le chapitre
suivant par rapport a l'existant. Dans ce chapi3ge nous présentons les
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théories floue et fractale a la base de notre appeoavant de développer la
partie théorique aboutissant a la caractérisationnd interface positionnée
entre deux milieux dans une image ultrasonore. hapitre 4 a pour but de
montrer l'intérét de notre approche. Il comprendureparties : une partie
théorique correspondant a la démonstration du lieristant entre les
approches floue et fractale ; une partie pratiqegroupant deux exemples
d'utilisation de notre approche : la segmentatioim&ge, avec sa phase
d’évaluation, et la compression adaptée au contétaus concluons enfin par
un bilan général sur Il'apport de nos travaux et soprésentons les

perspectives émergeant de ce travail.






Chapitre 2

2 Etat de I'art : segmentation, évaluation
puis caracteérisation des composants
d’'une image.

Ce chapitre présente un panel des différentes noghode segmentation
d'image présentes dans la littérature ainsi que nesthodes permettant leur
évaluation. Enfin, des méthodes de modélisationowetkcaractérisation des
divers objets constituant une image numérique somrésentées. Des
conclusions sur chacune des méthodes sont étaldiesous permettent de
dégager une démarche a suivre pour répondre a dblpmatique posée par la
caractérisation des objets présents dans une inmagéi-milieux.




1.4 L’organisation du manuscrit



2.1 Introduction

2.1 Introduction

Le but de l'analyse d'image réside dans la desdoipt(forme, couleur,
texture) et/ou la quantification (nombre, densitées divers objets qui
composent I'image étudiée. L'analyse trouve sa pladans de nombreux
domaines tels que la robotique, les sciences deidaou encore la médecine.
En effet, bien souvent, les médecins établissentdiagnostic en fonction de
leurs acquis, leurs expériences. Les notions densagation et de description
objective des composants formant [I'image offriraiera I'expert un
complément d'informations (quantifiées) Ilui permait d’étayer son
diagnostic.

Dans ce chapitre, suite a une breve définition de rdotion d’'image
numérique, nous présenterons un apercu sur les odéth de segmentation
d'image ; segmentation d’'image qu’il est, encorejoaud’'hui, difficile
d’évaluer. Nous présenterons donc, ensuite, undelison exhaustive de
méthodes permettant d’évaluer les résultats obtePwss, nous ferons le point
sur les méthodes actuelles de modélisation de diveontours. Enfin, en
conclusion, nous ferons le point sur ces différeaspects et nous replacerons
I'approche présentée dans ce manuscrit dans digeniextes.

2.2 Définition d’une image numérique

Avant de s’intéresser a I'image numérisée, il seenblon de revenir sur la
notion d’'image. Au sens étymologique, le mot « ireag, découlant du latin
imago, désigne la représentation visuelle d'un objet ddférents moyens ou
supports (dessin, photographie, peinture, sculptune

L'image d’'un objet peut alors étre interprétée coenmm ensemble de points
sur une surface plane. Bien évidemment, la représtéon s’effectuant dans un
plan, la notion de profondeur n’est pas conservéssnpeut étre obtenue par

un procédé de stéréoscopie en utilisant deux vued' abjet prises a partir de
deux positions différentes [Gonzales et Wintz, 1pgXlbouy et al., 2006].

Un moyen simple pour créer une image consiste emilisation de capteurs
comme par exemple les caméras et appareils phopdggaes. On distingue
deux types de capteurs pour les acquisitions d’'iemg les capteurs passifs
qui captent directement le rayonnement lumineux €mar une source de la
scene (par exemple la rétine humaine réagissantrayrns lumineux émis par
le soleil ou tout autre objet réfléchissant sa leng) ; les capteurs actifs qui
émettent un signal (par exemple une onde électrarééigue ou ultrasonore
irradiant la scéne) puis qui captent I'onde réfléxipar I'objet (nous pouvons
citer le laser Hene avec une longueur d’onde de38,6m ou encore les sondes
ultrasonores pouvant atteindre 5,3 mm de longu€onde).
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2.2 Définition d’'une image numérique

Les données brutes acquises par ces systémes deureapeuvent étre
utilisées comme telles ou traitées de facon a &xploitées par la suite. Un
des traitements du signal brut (analogique) corpgspa sa numérisation.

Définition :
Une image numérisée correspond a une image acqupisis, traitée de facon
a étre stockée sous forme binaire (succession te 00 ou 1).

Le stockage de I'image numérique ainsi obtenue pslaffectuer sous
différents formats (jpeg, bmp, tiff, png, gif...). sll correspondent a des
mécanismes de compression différents, mais une andg méme taille que
I'image originale peut étre reconstituée. Cette gmarestituée est composée
d’'éléments communément appelés « pixels » (ternsel ide la contraction des
mots anglais « picture » et « element »).

La phase de numérisation effectuée, vient ensuite phase plus complexe
d'interprétation de I'image (traitement de [I'imageidentification des
composants, compréhension du phénomene). Elle ar foa d’extraire des
informations (orientation, couleur, forme) sur ledjets et de décrire leurs
interactions, leurs relations. Les systémes de eption artificiels peuvent
percevoir dans des domaines de longueurs d'onde Iplkeis étendus que ne
peut le faire I'étre humain (infrarouge, ultravia)Jeultrasons) mais ne sont
cependant pas capables d’interpréter une image matiquement. Dans
[Besangcon, 1988], T.Kanade et H.Simon signhalentu&q ordinateur sait
mieux jouer aux échecs que distinguer une chaisaind’fauteuil ».
L'informatique ne rivalise pas encore avec le ceavehumain, plus efficace,
dans Il'analyse et la compréhension d'un phénomeéef@eest pourquoi de
nombreuses méthodes visant a comprendre puis meeiélkdertaines fonctions
du corps humain (la vision, le cerveau, les coopi@ras dans le systeme
immunitaire, la génétique...) émergent aujourd’hui.

A I'état le plus avancé de cette phase d’'interptim, |les objets sont
distincts et caractérisés. Pour arriver a un teduléat, I'étape de segmentation
de l'image initiale en objets est indispensable.uNoallons donc, dans ce
manuscrit, commencer par faire un état de Il'art sl&s méthodes de
segmentation disponibles rencontrées dans la latiémre. Cette étape nous
permettra de faire un choix sur le type de méthedeisagée pour décomposer
une image ultrasonore en objets distincts. Le cheéxa d'autant plus crédible
gu'une phase d’'évaluation des divers résultats dahmdes de segmentation
sera utilisée. Le choix de cette méthode d’'évaloatsera rendu possible par
I’état de l'art proposé dans une seconde partieurPfinir, la méthode de
segmentation retenue devra nous permettre de pantier I'image a traiter en
objets distincts ; ces objets devront alors étralgsés ; on se propose alors
d’étudier les diverses possibilités existantes quanla caractérisation et la
modélisation d'objets.
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image.

2.3 La segmentation d'image

2.3.1 Définition

En traitement d’'image, la segmentation est un pd&éui a pour but de
rassembler les pixels de I'image étudiée en régiosslon des critéres
prédéfinis. Un traitement visant a extraire uniguarhdeux régions de I'image
initiale peut étre vu comme une binarisation. Shdinme est actuellement
capable de différencier, dans une image quelcondeg,objets la constituant,
c’est parce qu'il est capable de comprendre les anézmes, les relations liant
les divers objets de la scéne. Les algorithmes daithniveau capables
d’arriver a un tel résultat ne sont pas encore tlhatité.

Nous pouvons adopter la définition suivante pouségmentation :

"La segmentation est un traitement de bas niveau apnsiste a créer une
partition de l'imageA en sous-ensembleRi, appelésrégionstels qu'aucune
région ne soit vide, l'intersection entre deux m&gs soit vide et I'ensemble
des régions recouvre toute Il'image. Unégion est un ensemble de pixels
connexes ayant des propriétés communes qui lesgffcient des pixels des

régions voisines." [Cocquerez et Philipp, 1995].

La définition des régions est donc basée sur umeilarité matérialisée dans
la propriété « P » définie en chaque pixel de I'gea Cette propriété peut étre
I'intensité du niveau de gris du pixel ou tout veat d’attributs (vecteurs de
moments par exemple).

2.3.2 Différentes méthodes de segmentation

Dans l'objectif d’analyser une image, la segmentatiest alors une étape
primordiale. On regroupe de fagon usuelle les médsode segmentation en 4
groupes [Cocquerez et Philipp, 1995] [Nikolaidis Ritas, 2001] [Trémeau et
al., 2004] [Maitre, 2003] basés respectivement sur

une approche globale de I'image,

la recherche de « frontieres »,

la recherche de « régions »,

la coopération entre les trois premieres.

YV V V V

Ces méthodes permettent de segmenter I'image enmondghomogénes (par
rapport a la texture, la couleur, la distributioresd niveaux de gris...). Le
résultat correspond a un partitionnement de I'imagdaque pixel est en effet
étiqueté de facon a indiquer son appartenance l& tel telle région. On peut
alors I'interpréter comme une classification deggls en n classes (régions).

12



2.4 La segmentation d’image en niveaux de gris

De plus, on peut ajouter a ces méthodes, permett@ngérer la texture en
prenant pour vecteur d'attributs des variables @mmenen compte un modele de
la texture, des méthodes spécifiques a la segmartat’images texturées.

2.4 La segmentation d’'image en niveaux de gris

De maniére non exhaustive, nous proposons ici unopama des diverses
méthodes de segmentation utilisées pour partitioriee images en niveaux de
gris.

2.4.1 Approche globale de I'image (pixellaire)

a

Le principe consiste a regrouper les pixels selenrf attributs (intensité,
contraste, vecteur moment) sans tenir compte de& leualisation au sein de
I'image. Cela permet de construire des classesidelp ; les pixels adjacents,
appartenant a une méme classe, forment alors dgi®mé. Parmi les approches
pixellaires, on distingue les méthodes par seui¢labasées uniquement sur un
seul attribut (souvent l'intensité du pixel), deséthodes permettant une
classification multi attributs (par exemple I'intginé du pixel et un calcul de
distances). L’objectif consiste a affecter a chagpixel de l'image une
étiquette e indiquant la classe (région) i la plus proche (mmes de distance
entre le pixel et le centre de gravité de la clgsse

> Les méthodes a seuils

Le seuillage d’histogramme (thresholding) est l'urbees méthodes de
segmentation les plus simples a implémenter ; cefpproche va séparer les
éléments d’'une image en se basant uniquement dotelsité de niveaux de
gris des éléments la constituant. Elle consiste epérer les modes de
I'histogramme (zones de forte densité) et rechercles frontiéres entre ces
modes dans les zones de faible densité. Cette nikthest donc basée sur
I’lhypothése forte qu’a chaque mode de I'histogramaoverespond une région.
Si un seuillage simple est utilisé, on obtient uséparation de I'histogramme
en deux milieux uniguement. Pour les cas plus campb d’histogrammes
présentant plus de deux classes, un seuillage mleltievient nécessaire.

Ainsi, chaque pixel de I'image est classé selon someau de gris et les
seuils prédéfinis. Cependant, il arrive souventwba a traiter des images
représentant des objets d’'intensités homogénes uargent localement. On
peut alors recourir a un seuillage non uniforme ldenage. Des seuillages
adaptatifs seront alors appliqués sur différenteses de I'image.

Ces méthodes ont fait I'objet de nombreuses rechescdans I'estimation
d'un seuil optimal [Ridler et Calvard, 1978] [Otst979] [Kapur et al., 1985]
[Glasbey, 1993] [Sankur et Sezgin, 2004]. Cependatites ne sont utilisables
gue dans le cas d'images peu bruitées, constitudasbjets d’intensités
homogenes et significativement différentes d’unetbdq I'autre.
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Une autre approche consiste en la modélisation ddstbgramme des
niveaux de gris par un mélange de distributions. lexherche des modes
s'effectue ici par des méthodes de classificatiotatistiques [Mardia et
Hainsworth, 1988] [Pal et Pal, 1991]. L'histogramm&ntensités de lI'image
peut alors étre percu comme un mélange de Gaussienihes seuils de
classification sont alors choisis de fagcon a évites mauvaises affectations.
Bien évidemment, le choix des distributions utilesé est un élément
déterminant dans la qualité du résultat.

» La classification (clustering)

Cette méthode consiste a regrouper et a classemirsls d'une image en
classes en fonction de leurs propriétés. A chagamtpde I'image est associé
un vecteur d’attributs. La classification est alog§fectuée sur ces vecteurs
d’'attributs de facon a aboutir a un nombre resttede régions homogenes au
sein de I'image. |l existe deux grandes tendancek: classification
supervisée, basée sur |'apprentissage de proprié@issriminantes sur un
échantillon de données déja classées, et la cleestibn non supervisée basée
sur une mesure de distance entre les vecteursribatis. Nous présentons ici

trois méthodes de classification qui nous paraissdne les plus utilisées :

- Les k-plus-proches-voisins

Cette approche supervisée, nécessitant une phasggpdéntissage, va classer
chaque pixel de I'image en fonction de la classappartenance des pixels de
son voisinage (des k voisins plus proches en tedeedistance entre leurs
attributs et/ou leurs localisations spatiales) plaiet Dudes, 1988].
Contrairement a I'algorithme des k-moyennes, cettethode est robuste méme
si les régions distinctes s’interpénetrent. Cetpgprache ne tenant toutefois
pas compte des interactions spatiales entre pixdlane méme image,
[Cocquerez et Philipp, 1995] ont proposé une méehode relaxation
permettant de corriger la présence de pixels isolés

- Les k-moyennes

Méthode non supervisée, elle nécessite cependantodaitre,a priori, le
nombre de classes de l'ensemble d’arrivée. A lialisation, on choisit de
facon aléatoire « n » centres de gravité (« n »nétkee nombre de classes
souhaitées). On affecte alors a chaque pixel I'étige de la classe la plus
proche (en prenant par exemple la distance euchidiéeou la distance entre les
vecteurs d’'attributs comme critére d’affectationliip les centres de gravité
sont recalculés. On réitere le processus jusquabidisation des centres de
gravité (pas de variation entre deux itérations cagsives). Cette méthode,
sensible a l'initialisation des centres de gravf{tésque de solution locale pas
forcément optimale) n’est de plus pas robuste pdlanalyse d’'images
présentant des régions de formes quelconques @atifére entre deux régions
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adjacentes correspond a un segment, d’ou la lirotatde forme, dont chaque
point est équidistant des deux centres de gravég deux régions).
Quelques variantes de cet algorithme existent :

- Une généralisation sous le nom de nuée dynamique ;

- La méthode des « k-moyennes floues », considérantimg pixel peut
appartenir a différentes classes avec des degrésppdirtenance
différents compris dans l'intervalle [0, 1], esteummélioration des k-
moyennes ;

- Réseaux de neurones

Méthode supervisée nécessitant une phase contraign&apprentissage, les
réseaux de neurones sont capables d’établir destiorls entre les données en
entrée du réseau et le résultat en sortie. Un nrésparticulier peut par
exemple retourner la classe a laquelle appartiemtplxel a partir de son
niveau de gris et d'une connaissance du voisinaDeda et al., 2001]. Ce
systéme bien que fournissant de maniére automatigumerésultat reste trés
difficile a mettre en place. Le choix de I'architece du réseau tout comme la
taille de I'’échantillon initial indispensable a Parentissage (risque de sous et
sur échantillonnage) restent aujourd’hui des paraes non déterminés
analytiquement.

2.4.2 Approche région

L'objectif de ces méthodes consiste toujours a garhner I'image traitée
en régions homogénes ; chaque objet de I'image pot\étre ainsi constitué
d'un ensemble de régions. Dans le but de produge KBgions volumineuses et
afin d’'éviter une division parcellaire des régionsn critéere de proximité
géographique peut étre ajouté au critéere d’homogt@€néiu final, chaque pixel
de I'image recgoit une étiquette lui indiquant soppartenance a telle ou telle
région. On obtient ainsi une carte des régions’dadge.

On distingue deux familles d’'algorithmes pour l'apphe région : les
méthodes de croissance de régions qui agregenfpiesls voisins (méthodes
ascendantes [Zhu et Yuille, 1996]) selon le critafdhomogénéité (intensité,
vecteur d’'attributs) ; les méthodes qui fusionnent divisent les régions en
fonction du critere choisi (méthodes dites descartda).

> La croissance de région

La croissance s’effectue a partir de pixels initiaappelés « germes ». Ces
germes peuvent étre sélectionnés de facon aléatodte automatique
[Cocquerez et Philipp 1995]. Lors d'une itératioru ¢processus, les pixels
adjacents a la région sont étudiés. S’ils vérifiéms conditions d’homogénéité
(critere défini au préalable), le pixel sera aloagrégé dans la région. Les
pixels non intégrés aux régions peuvent générer-mé&mes de nouvelles
régions ou étre quand méme assimilés a la régioplla proche (cas du bruit
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dans une image par exemple). Généralement, une meda similarité peut
étre évaluée par un calcul de distance entre leghatts du pixel candidat et
ceux de la région. Lorsqu’'une région intégre un weluélément, ses attributs
sont alors remis a jour.

La croissance de région s’'interrompt lorsque toes bixels adjacents aux
régions ont été affectés. L'approche demeure effecdorsque les parameéetres
de criteres d’homogénéité (intensité et spatialg, dhoix de germes, de choix
du parcours des pixels candidats, de seuils, saen lchoisis. En effet, la
méthode reste trés sensible a la variation d’'uncdse parameétres et le résultat
final en est fortement dépendant. Cette méthode dmmic bien adaptée aux
séquences d’'images présentant de faibles variatioomeme par exemple les
images d’'une acquisition vidéo. Le choix des parame est alors effectué sur
la premiére image, puis conservé pour I’ensembls ideages suivantes [Zhang
et al., 2004] [Lezoray, 2000].

» Les méthodes de décomposition et fusion (« Splgtand Merging »)

Le principe consiste en une alternance de phasedidision et de fusion de
régions jusqu’a optimiser un critere d’homogénéithoisi préalablement
[Yang, 1988]. Pour |I'étape de fusion, on recherctans les couples de régions
possibles (régions adjacentes quasi similairesyxceandidats a un possible
regroupement. Chaque couple retenu est noté entfomae I'impact qu’aurait
sa fusion sur le critere d’homogénéité global. loamsiples les mieux notés sont
alors fusionnés. L'étape de décomposition (divigiagit de facon opposée ;
les régions les moins homogénes sont alors divigfeségions plus petites. Le
processus de division peut, dans le cas extrémeufib a un maillage de
I'image sous forme de pixels indépendants. Le réstulinal est obtenu lorsque
la condition d’arrét prédéfinie est atteinte (nombde régions, contraste) ou
lorsque les notes attribuées aux couples candidaks fusion n’'évoluent plus
significativement. Dans [Maes, 1998], I'image estalblord partitionnée en
utilisant les lignes de partage des eaux avantulsidn des régions similaires
ainsi obtenues.

Deux des méthodes de décomposition et fusion deéorégles plus utilisées
reposent sur le diagramme de Voronoi [Chassery edlkigimi, 1991] et
I'utilisation d’un arbre quaternaire.

Diagramme de Voronoi

L'utilisation du diagramme de Voronoi permet un f&onnement de
Il'image en polygones. A [linitialisation, le diagmeme est construit sur un
ensemble de germes sélectionnés de facon aléateire I'image via un
processus de Poisson. L'application des phasesudeoh et de décomposition
permet la suppression de régions (et de germes)edlys ainsi qu’'une
décomposition des régions hétérogénes au sens idéreradopté initialement.
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Arbre quaternaire (« quadtree »)

Le principe consiste a diviser I'image initiale emgions rectangulaires
répondant toutes au critere d’homogénéité avantpdlejuer la phase de
fusion. Partant de I'image comme région initialen @onstruit I'arbre en
subdivisant en quatre la région si elle ne répomad pu critere d’homogénéité.
On réitére alors I'opération sur les 4 régions ddlsi besoin. Chaque nceud de
I’arbre contient alors exactement quatre nceuds .fildne fois [I'arbre
guaternaire établi, certaines feuilles de I'arbrent odes caractéristiques
similaires ; elles sont alors regroupées ensemhbleadt la phase de fusion.
Cette méthode, bien que plus rapide dans le traetetmdes données, fournit un
résultat présentant une approximation grossiere ftfesmtieres (en marches
d’escalier).

En conclusion, I'approche région décompose biemHlge initiale en régions
aux contours fermés répondant au critére d’homog€nsouhaité. Cependant,
ces méthodes restent sensibles a beaucoup de pamsnméomme le sens de
parcours des diverses régions ou encore l'initialisn des germes. Cette
approche propose de plus une mauvaise gestion,uesrel’affectation, des
pixels placés a la « frontiére » d’au moins deugiohs.

2.4.3 Approche contour

Duales des approches région, les approches conteurcherchent plus a
trouver les régions elles-mémes mais leurs frorgserEssentiellement basées
sur des mesures de gradients au sein de I'imadeseonsistent en une étude
locale de recherche de discontinuités [CocquerezPeéilipp, 1995]. Elles
exploitent le fait qu'il existe une transition déable entre deux régions
adjacentes. Les contours extraits via les calcuts dlérivées premiére et
seconde (nous permettant de détecter les zonesodi® fvariation) ne sont
généralement pas fermés et/ou continus. |l est d®wuvent nécessaire
d'associer une méthode de suivi et/ou de fermetdee contours [Pratt, 2001]
selon le résultat escompté.

On discerne trois grandes familles d’approches :

> Les méthodes de calculs de gradients discrets

L'utilisation des filtres tels que ceux de SobelreRitt ou encore Roberts
permet de calculer les gradients locaux en toutnpode I'image. llIs
permettent de discrétiser le calcul des dérivéegs Gnéthodes, bien que
rapides a implémenter, ne sont malheureusementrplagstes au bruit.

> Les détecteurs de contour

On peut citer les détecteurs de Canny [Canny, 198Bé¢riche [Deriche,
1987], Marr-Hildreth [Marr et Hilfreth, 1980] ou ¢t& plus récent de Bao
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[Bao et al., 2005]. Une fois la norme et la direatidu gradient calculées en
chaque pixel de I'image, ces méthodes extraient destours d’'un seul pixel

d’'épaisseur en sélectionnant les maxima locaux Wesmes des gradients. De
plus, l'utilisation d’'une méthode de simple ou mulkeuillage, permet de
supprimer les pixels isolés et au contraire de pngler certaines portions de
contours. Ces méthodes de seuillage ne sont pafipas et le résultat final

correspond souvent a un ensemble de contours nomé&g, ne délimitant pas
des régions. Pour les opérateurs de Canny et deicber une variable

supplémentaire permet d’'ajuster la sensibilité dedEtection au détriment de
la précision spatiale du contour etce versa On peut de plus noter que la

détection de contours dans les zones a forts grddiene correspond pas
forcément a un objet. Dans ce cas, un post-traitenpeut s’avérer efficace.

Ces méthodes, de mise en ceuvre simple, donnent ades Wésultats pour
I'analyse d'image représentant des objets non teédu fortement contrastés,
aux contours marqués.

> Les modéles déformables

Les modeles déformables, introduits par Kass etzopplous [Kass et al.,
1987] [Terzopolous et al., 1998] sont aussi connssus les noms de
« snakes » ou « contours actifs ». Un contour aefi@ft comme un élastique.
Initialisé proche du contour a trouver, il modifea forme de fagcon a venir
épouser celle de la frontiére recherchée. Diffésetptpes de forces lui sont
appliqués de facon a induire ce comportement. M@emtions principalement :
les forces dites « internes », qui contrélent lagukarité de la courbe ou
surface recherchée [Nikolaidis et Pitas, 2001],let forces « externes » liées

aux attributs de I'image.

Ces méthodes offrent une alternative aux méthodieées précédemment.
Les modeles déformables sont en effet peu sensilalesbruit et gérent de
fagcon efficace les contours irréguliers. De plugsImodéles déformables
appartenant au domaine continu, les contours olteommt une précision
supérieure a la résolution de I'image étudiée. Qméthodes sont beaucoup
employées dans l'imagerie médicale [Delingette ebr¥hgnat, 2001] ou la
comparaison entre un modele témoin et celui issundmodele déformable sur
une image (2D comme 3D) renseigne l'expert sur yuessible anomalie.
D’autres approches consistent en un modéle défotengldométrique [Malladi
et al., 1995Jou un modeéle fondé sur les ensemblesnniveaux [Osher et
Sethian, 1988] ; le contour actif est alors défoumme une courbe de niveau
(ensemble de points de valeurs identiques) [Dufeurl., 2005].

L'inconvénient majeur de ces méthodes réside dahnitialisation du
contour actif et le choix des poids influencantntppact des forces en présence
(internes et externes). Ces méthodes nécessitennc da’avoir une
connaissancea priori, de I'environnement étudié et de I'objet rechercltéest
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une méthode de segmentation un peu particuliereresgrondant plus a
I'extraction d'objets.

En conclusion, ces méthodes de détection de comstgermettent d’obtenir
au final une carte des divers contours présentssddmage. Bien souvent, ces
contours ne sont ni fermés, ni continus. On a al@sours a des opérations de
fermetures morphologiques ou aux méthodes de sdévicontours ; appliquées
sur la carte binarisée ou non des contours, cesrages permettent
d’améliorer le résultat. Une autre possibilité peuwdtre d’'appliquer
conjointement deux méthodes d’extraction de consouta méthode des
modeles déformables peut par exemple étre utiliséer améliorer un résultat
grossier obtenu au préalable. Ces méthodes prénente grand intérét dans la
problématique du suivi de contours. Dans le casné'uiséquence vidéo, ou
d’'un ensemble d’'images trés proches visuellemeas, dontours actifs peuvent
étre une solution rapide au traitement des imagescsssives ; une fois le
modele déterminé sur la premiére image, I'appligsar I'image suivante peut
étre beaucoup plus efficace que de tout recalculeme faut cependant pas
avoir de différences trop importantes entre deuxagms successives.

2.4.4 Approche coopérative

Dans cette catégorie, on compte les approches lkiglsriou mixtes, elles
consistent a combiner les résultats de diverseshodds afin d’en ajouter
leurs avantages. Globalement, une approche conpeumet la localisation des
frontiéres, des contours, non continus donc difieaient utilisables. En y
joignant une approche région dont les caractériseg] sont |'obtention de
zones fermées et homogeénes, on peut ainsi palksrfhiblesses de chacune
des techniques : la faible précision du contourp@zhe région) et I'obtention
de régions non fermées (approche contour).

On distingue différentes catégories de méthodestesx

> Par fusion de résultats obtenus avec diverses nddgfo

Citons I'exemple d’une coopération entre une méthodasée croissance de
régions et une méthode par modéele déformable. O@hs et Yuille, 1996], la
compétition entre régions fait se développer ungioé de couleur homogeéne
tout en limitant les contours irréguliers.

> Par utilisations successives des approches congébuégion

La méthode région va alors utiliser la carte de toams obtenue via
I'application d’'une approche contour. Elle perméacdkroitre la précision des
frontiéres entre régions. Un exemple de cette appeopeut étre I'utilisation
d’'une approche par croissance de régions en fortasffrontiéeres a épouser la
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carte des contours obtenue par une des approchestogp explicitées
précédemment.

> Par utilisation simultanée de méthodes basées aonéd région

Le résultat est alors construit de facon dynamiguecours du processus de
segmentation. La méthode développée dans [Pavledidiow, 1990] propose
une amélioration de la méthode de division-fusiodela I'arbre quaternaire en
y ajoutant une méthode similaire aux modéles défoshes. Les deux
premieres phases de l'algorithme sont en effet eltle la division-fusion :
création de I'arbre quaternaire sur un critéere ditogénéité puis fusion des
régions voisines selon ce méme critére. La troissémhase correspond a
l'utilisation d’'un modele déformable tenant compde la norme du gradient
local et de la courbure du contour. Cette méthodeppse I'avantage de lisser
les contours obtenus par la simple application denméthode de division-
fusion du « quadtree » mais reste cependant forteméée a I'arbre
guaternaire et nécessite le réglage de nombreuarpatres.

2.5 Méthodes supplémentaires pour la segmentation
d’'images texturees

La plupart des méthodes de segmentation étudiéescg@emment sont
applicables a la segmentation d’'images texturéeschlaque pixel est alors
associé un vecteur d’attributs traduisant les prégrs de la texture de facon
locale (voisinage). La phase de segmentation, cpoadant a la
détermination des diverses frontiéres, régions, ffeetue alors par
comparaison de ces différents vecteurs d’attribu@gtte étape s’effectue via
des mesures de distances entre les vecteurs dbatgiet non plus uniqguement
I'intensité du niveau de gris du pixel.

D’autres méthodes de segmentation plus spécifigpesmettent I'analyse
des images texturées. L’objectif de telles apprachmnsiste a segmenter
I'image en objets selon leurs textures. Cependasdmme le soulignent a
maintes reprises les chercheurs dans la littérature

- “Texture has been extremely refractory to precdefinition” [Haralick et
al., 1973] ;

- “There is no universally accepted definition oéxture” [Cross et Jain,
1983] ;

- “Texture eludes precise definition” [Picard, 1991

la notion de texture n’est pas facilement formakbka

Toutefois, deux observations sur les textures fdhtnanimité dans la
littérature :
- Il peut exister une variation significative entresl pixels voisins
d’'une méme texture.
- Une texture montre une certaine homogénéité a unzhekle
d’'observation donnée.
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Ainsi, certaines approches cherchent a analysetebdure en essayant de
reproduire le systéme de vision humaine [Bovik ét, d4990] ; une texture,
montrant de fortes variations d’'intensité a une &té d'observation donnée,
pourra alors étre percue comme plus homogéne a édoteelle d’observation
supérieure.

Beaucoup de travaux [Tuceryan et Jain, 1993] setsioréressés a la
segmentation d'images texturées et a leur carastédéron. On peut regrouper
les différentes approches en trois grandes caté&gori

- Les approches statistiques,
- Les approches structurelles,
- Les approches paramétriques.

2.5.1 Les approches statistiques

Cherchant a estimer les paramétres de la textusegmenter, le modéle de
la texture est généralement assimilé a un vecteattdbuts, un ensemble de
nombres, décrivant au mieux la texture. Ces métlsoslke basent souvent sur la
corrélation que peut avoir un pixel de la textunea ses voisins.

On distingue les méthodes basées sur :

» L'utilisation de la matrice de co-occurrencfBsaralick et al., 1973]
Beaucoup d'applications visant a classer des imaigpxsurées utilisent des
critéres dérivés de la matrice de co-occurrencas(@ie, entropie, contraste).
Ces méthodes donnent de bons résultats mais nédeassheaucoup de temps
de calcul. [Argenty et al., 1990] proposent alons algorithme permettant de
calculer plus rapidement les matrices de co-occuocess.

» Le calcul du nombre de pixels partageant les mémtsibuts dans
toutes les directions de I'espace
Cette méthode a été utilisée par [Galloway, 1976lipclasser des images
de terrains.

» L’étude des variations d’énergie au sein de la tegffLaws, 1980]
Dans [Laws, 1980], I'auteur utilise 9 masques dencolution différents sur
toute I'image. Chaque pixel se voit alors affectan vecteur d’attributs
composé de 9 mesures différentes d'énergie. C'esmt pomparaison de ces
vecteurs que sont extraites les différentes régiofselon un critere
d’homogénéité).

> La répétition des structures de base
Il existe beaucoup d’'approches centrées sur I'éfudar exemple, de la
granulométrie des matériaux [Dougherty et al., 1989
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» L’évolution en fonction de I’'échelle d’observation
Le principe des ondelettes ou simplement le modéke pyramides de
décomposition (pyramide Gaussienne, Laplacienne..euvent étre utilisés
pour la classification de texture [Mallat, 1989] H&ng et Kuo, 1993]. Une
approche multi échelles utilisant des filtres deb®sg pour l'extraction des
primitives de base, constitue un autre exemple e@gnsentation non supervisée
de texture [Puzicha et al., 1996].

> La redondance spatiale des éléments
Déterminées a partir d'une fonction d'auto-corrébat ou de I'application
d’'une transformée (type Fourier ou Hadamard) [Sond@a al., 1998], les
fréquences d’'apparition peuvent aboutir a une dbsttion représentant un
modele de la texture. La distribution de Wigner dende bons résultats dans
la modélisation de textures synthétiques et cellés Brodatz [Reed et
Wechsler, 1990].

> La redondance des contours au sein de la texture
Cette méthode est facile a mettre en place maisékultat est évidemment
dépendant du détecteur de contour choisi. Une made¢hde classification de
textures robuste au bruit, basée sur le détectearcdntours de Canny, est
proposée dans [Kjell et Wang, 1991].

2.5.2 Les approches structurelles

Beaucoup moins répandues que les approches stqiiessi ces méthodes
visent a extraire les primitives de base constitubmtexture et un ensemble
de régles permettant leur synthése. Un exemple pdue la description de
textures par les fractales [Chaudhuri et al., 1993jtroduites par [Pentland,
1984], ces approches utilisent la corrélation eamtentre I'irrégularité de la
texture et sa dimension fractale.

2.5.3 Les approches paramétriques

Basées sur la certitude de I'existence d'un modéle la texture, ces
approches vont chercher a déterminer les paramétdesce modéele. Ces
méthodes présentent I'avantage de pouvoir, apreemasion du modéle,
synthétiser cette méme texture. L’'image est alorsdélisée comme une
distribution de Gibbs ou un champ aléatoire de Mark[Raghu et
Yegnanarayana, 1996] [Schroeter et al., 1998]. é¢ssues mécanismes de la
distribution de Gibbs et de la théorie des probebd de Markov, les MRF
(Markov Random Field) permettent de générer alémtmient des textures
réguliéeres ou non (fortement structurées) [Picart991]. Une approche
particuliere de ces champs de Markov aléatoires,|l@sGMRF (pour Gaussian
MRF). Proposée par [Chellappa et Jain, 1993], @llend en compte le fait que
les niveaux de gris des pixels de I'image suivehibg@lement une distribution
Gaussienne. C’est cette approche qui est la plubisée actuellement pour
modéliser les textures naturelles ou synthétiqu&sn efficacité sur des
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images synthétisées a partir des textures de Bmdatété démontrée dans
[Manjunath et Chellappa, 1991].

2.6 Evaluation d’'une segmentation

En guise de conclusion sur les méthodes de segmiemtaon peut émettre

les observations suivantes :

- La segmentation « référence » n'est pas forcémariqwe dans le sens ou
elle reste trés dépendante de la personne quiadagsé.

- La multiplicité des méthodes de segmentation d’imsagnous donne une
multitude de résultats pouvant étre trées différekes uns des autres.

- On peut étre confronté a des approches ne donnast fmrcément un
résultat reproductible sur deux applications sustess. C'est le cas des
méthodes basées sur I'utilisation d'heuristiqueHet® que les algorithmes
évolutionnaires. Elles proposent a chaque appl@atiune solution,
pouvant étre différente, mais proche de la solutogtimale sans forcément
I'atteindre.

De maniere générale, quantifier la véracité du téstureste quelque chose
de trés délicat. La mesure de la qualité du réduést souvent observateur-
dépendant mais pas seulement ; un méme observaeutr aussi avoir, sur un
méme résultat, des analyses différentes lorsqu&lé®mnt espacées dans le
temps.

Cette disparité, quant a l'appréciation de chacwur un résultat de
segmentation et sur la référence, améne la néocesditne quantification
automatisée des résultats que nous pourrons qealidiobjective. Pour cela
nous regroupons les approches en deux groupes :afgmwoches qualifiées
d’'automatiques renvoyant une valeur quantitativer pan critére spécifique
(souvent basé sur les statistiques calculées samguebl région, frontiere...) ;
les approches dites supervisées, dans lesquelleédeltat est confronté a une
vérité terrain fournie par les experts.

Dans [Philipp-Foliguet et Guigues, 2005a] et [Chi@lby 2005], les auteurs
proposent un panel des méthodes d’évaluation regées sous ces deux
groupes : les approches supervisées et les appsochen supervisées.
[Chabrier, 2005] fait alors une |légére différence imtroduisant un troisieme
groupe appelé « approches génériques » correspandanx méthodes
applicables dans les deux cas (approche superwséd®n supervisée).

2.6.1 Evaluation supervisée

Les résultats obtenus par [I'application de diverseséthodes de
segmentation sont alors confrontés a la connaissan@riori que I'on a de
I'image : vérité terrain ou éléments connus. Laiv@rterrain peut étre obtenue
soit de facon objective (image synthétique) ou dagdn subjective
(proposition effectuée par un expert). Dans le cd'sne vérité terrain
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exprimée par un expert, il est essentiel d'avoireuidée sur l'indice de
confiance que I'on peut assigner a un tel résultat.

2.6.1.1 Evaluation avec segmentation de référencbjective

On discerne différentes approches selon que [I'onit soonfronté a
I’évaluation d’'une segmentation en contours ou égions.

2.6.1.1.1 Evaluation de segmentation en contours

Remarque
Pour plus de clarté, nous noterons dans cettes :

__Alle nombre de pixels de I'image initiald=card(Image).
_ Nb(R) le nombre de régions distinctes du résultat deneatation R

> Les mesures empiriques de sur et sous échantillgana

On distingue habituellement trois types d’erreurs :

- les erreurs de sur segmentation (pixels de la fieet proposée Fpar la
méthode n’appartenant pas a la frontiere de latéérérrain K) ;

card(F, \ F,)

A-card(F,)

- les erreurs de sous segmentation (correspondantpaxxls de la frontiére
non retrouvés par la segmentation a évaluer) ;

card(F, \ F;)
card(F,)

- les erreurs de localisation (ratio entre les mageai détections, éléments
sur et sous-détectés, et le nombre d’éléments dealge) :

card((F, \Fo)U(F, \Fp))

A

ErreurSurbetection{F,,F,) =

ErreurSou®etectior(F,,F,) =

ErreurLoc(F;,F,) =

Un calcul d’indice prenant en compte lI'ensemble des types d’erreur
permet de donner une mesure globale de la qualitéédultat a évaluer.

> Les mesures de distance entre le résultat et laredfce

Une autre approche intuitive de I’évaluation d'uésultat de segmentation
correspond a la mesure d'une distance entre la sagation a évaluer et la
vérité terrain. Les mesures de distance usuellél®teque I'erreur quadratique
moyenne [Coquin et al., 1997] ou encore un calcaldstance dans I'espace
de Fourier [Wilson et al., 1997] peuvent étre remgdes par des mesures de
distance basées sur une analyse de probabilitésatiRbharya, 1967]
[Basseville, 1989]. Ces méthodes, n’'intégrant pasSnfdrmation sur la
localisation des pixels au sein de I'image, ne spas robustes aux légéres
variations de position d’'un objet entre le résuledtla vérité terrain.
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Baddeley propose l'utilisation d’une variante de dastance de Hausdorff
pour I'analyse des images binaires dans un premémnps [Baddeley, 1992]
puis pour les images en niveaux de gris [Wilsomkt 1997] :

OisBaddetym. £ - . (ka1 ) )
Avec d(x,F )= ryrgiFnd(x, y).

Cette méthode présente I'avantage de prendre enptetiintensité du pixel
et sa position au sein de I'image. Cette distandéreprise dans bon nombre
d'approches pour mesurer la différence entre demages en niveaux de gris
[Zamperoni et Starovoitov, 1996] [Coquin et Bolor001] avant d’étre
étendue aux images couleur [Coquin et al., 2002].

> L'utilisation de données topologiques

[Pratt et al., 1978] propose une mesure empirigeecdmparaison entre une
carte de frontieres a évaluergd)Fet une carte de frontieres de référence)(F
1 card(Fp) 1

max(ard(F,),card(F,)) < 1+ad’(F.(i),F,)

Avec a une constante (positive pour vérifier a coup sar dontrainte)
permettant de conserver la mesure de Pratt damselfvalle [0 ;1].

Mesure_ pratt(F,,F,) =

Cette mesure, couramment appelée « Figure of Meriest I'une des plus
utilisées dans la littérature. Elle présente cepartdquelques inconvénients :
elle est asymétrique et sensible a la sur-détection

Une autre approche dans I’évaluation de segmenmatpar contours, est
proposée par Odet [Odet et al., 2002]. |Is propdsléntilisation d’une mesure
de divergence entre le résultat et la vérité terralia particularité se situe
dans la mesure ; elle offre la possibilité d’évalukvers niveaux d’erreurs de
segmentation binaire. Elle est généralement utdigkans un cas d’évaluation
d'un résultat présentant un faible écart type papport a la vérité terrain. La
mesure globale se base sur le calcul de quatreciali

- la divergence entre les pixels sur détectés etrdmtiere de référence

1 card(Fp\R,) d |

DI, =—————0 ) ol1)
card(F, \F,) = d;,

- la divergence entre les pixels sur détectés etrtentiere de référence

mais en prenant en compte la localisation du pixalr détecté
(divergence positive ou négative d'un pixel donné).

1 card(Fe\Ry) (" 4 (l) o
ODP=— > [ D\ msign(i, F
e AT (dTH] sigrl, )

- la divergence entre les pixels sous détectés dtdatiere du résultat de
segmentation a évaluer.
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Image.
card(R, \Fp) H
uDI, = _ 1 O Z du_(')
Card(Fv \ FP) i=1 dTH

- la divergence entre les pixels sous détectés dtdatiere du résultat de
segmentation a évaluer avec prise en compte dedalisation relative
du pixel sous détecté.

card(FR, \Fp) H
UDP =— > > (d“—(l)jDsigr(i,Fp)

" card(R, \F) & dy,

Avec :

_do(i), la distance entre le point i de la segmentatidr) a évaluer et le
point le plus proche de la segmentation de réféee(’s).

_dy(i), la distance entre un point non détecté dg €t le point le plus
proche de la segmentation a évaluep)(F

dry, une distance de saturation (seuil de détectiomndpixel de la
frontiére).

__sign(x,k), une fonction retournant +1 ou —1 selon que xtrave a droite
ou a gauche du contour le plus proche danrs [Fe sens de parcours et les
notions de gauche ou droite du contour sont choeigitrairement avant les
calculs des divers indices.

Toutes ces valeurs sont normalisées afin de pouves comparer entre
elles.

> L’analyse multi critéres

Partant du principe qu'une segmentation de bonnaligé& doit avoir des
frontiéres trés proches de la référence, [Corrdi®@ereira, 2000] utilisent des
critéeres spatio-temporels pour [|'évaluation de segtations dans une
séquence vidéo. Lorsqu’'il n'y a pas exactement sppsition entre les
frontieres a évaluer et la référence, un ensembdepdopriétés peuvent étre
déduites. Il s’agit des similarités :

- de formes (prenant en compte le nombre de pixel$ phacés ainsi que
leurs distances par rapport a la référence poucualr la fidélité de la
forme de I'objet)

- géométriques (taille, position, combinaison d’élaniggn) entre le
résultat et la référence

- des contenus des frontiéres (obtenu par I'appli@atie deux détecteurs
de contours dont celui de Sobel).

- statistiques des données entre les frontieres duévaet celles de la
référence.

La mesure de similarité globale peut alors étre emlute par combinaison
linéaire de ces quatre indices (avec un poids gakednent plus important pour
la fidélité de formes) :

MesurE_Correia =al Sirn:ormes-'- ,8 L Sinbéométriqe +)( |:Sirn:rontiéres + 6 L SirnStatistiqLes
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2.6.1.1.2 Evaluation de segmentation en régions

Les mesures d’'indices présentées par la suite net su’un panel non
exhaustif de ce que I'on peut trouver dans la hatéire. Nous avons décidé de
reprendre ici les indices les plus communémentiséis.

Remarque
Pour plus de clarté, nous noterons dans oettes :

_A, le nombre de pixels de I'image initiale : A=cdndége).

_R, un résultat de segmentation en régions.

_Rj, la ™ région du résulta.

_NDb(R), le nombre de régions distinctes du résultat densatatiorR.
_V, la segmentation en régions de référence

> La mesure de Yasnoff

Cet indice permet de prendre en compte non pludesreant la proportion de
pixels mal placés mais aussi la distano® Qui les sépare de la région a
laquelle ils appartiennent dans la région de réfié€ee (appartenant a la vérité
terrain). L'indice peut alors s’écrire :

Mesure de Yasnoff {10Q/A) > d>(i)

Bien évidemment, le calcul de cet indice nécessli¢geconnaitre pour chaque
classe, région, du résultat de segmentation, lassdaqui lui correspond dans
la vérité terrain. Le calcul de l'indicateur étarfondé sur I'erreur de
localisation (pixel mal placé), proportionnellemeatla distance séparant ce
pixel mal placé de la région de référence, génémepuobléme d’analyse. Un
certain nombre de configurations aboutissant a léama mesure d’erreur, il
devient difficile de différencier un pixel isolé d@n pixel mal placé.

> La mesure de Vinet

Bien que la présence d’'une vérité terrain ne sodfs pnécessaire a son
application, cette mesure est souvent utilisée danscadre de segmentation
supervisée avec connaissanaepriori du résultat. Le principe est de générer
un couplage optimal des différentes régions desxdeagmentations a évaluer.
Un appariement biunivogue entre régions au sensreapuvrement maximal
est alors appliqué. SoienN, le nombre de couples de régions €t les
recouvrements de chacun des couples. Vinet [VinEA91] déduit alors un
calcul de dissimilarité globale de I'image, indicepris dans [Cocquerez et
Philipp, 1995] pour comparer des images monochrotexsurées et bruitées :

N
Mesure de dissimilarité globale de Vineﬂ.:—(]/A)XZCard(Ci)

i=1
Cet indice, facile a mettre en ceuvre, ne permet et méme pas de prendre
en compte toute l'information et privilégie globatent les grandes régions
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(de probabilités de recouvrement spatial maximaleign plus importantes que
pour les petites régions).

> La mesure de Martin

C’est une mesure permettant d’évaluer, a partir nd&'uréférence (vérité
terrain ou autre segmentation), la pertinence dhésultat de segmentation.
Soient, pour chaque pixel de I'imag¥, la région incluant le pixep dans la
vérité terrain etRip,, la région incluant le pixep dans la segmentation a
évaluer. Le calcul de la mesure se déduit de dealcwds d’erreur :

- une erreur du résultat de segmentation par rappds vérité terrain :

card(R, ) —card(V,NR
Erreurl(p) = (R,) Vp M1Ry)
card(R,)
- une erreur de la vérité terrain par rapport au téetude segmentation :
card(V,) —card(V,NR,)
card(V,)
La dissimilarité entre les deux segmentations pa&lors s’exprimer au choix

par :
- le calcul d’une erreur de cohérence locale.

Premiére mesure de Martin(]/A)xZmin(Erreuﬂ(p),Erreur2(p))
p

Erreur2(p) =

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

Deuxiéme mesure de Martin(1/A)x min(z Erreurl(p), Y Erreur2(p)J
p p

> La mesure de Kara-Falah

Extension de la mesure proposée par Baddeley, cetdsure quantifie la
dissimilarité existant entre deux segmentationsrégionsR; et R,.

_ 1 p|p
Mesure_Kara - Falah= {W(X)X;‘ e r (X) }

Avec :
_ X, le support commun aux deux résultats de segmeariaen région :
Nb(Ry)

X = U(Rn NR;)

__p, un entier positif ;
Nb(R, Nb(R;)

)
_ frr (0= 2 d6R) = Y d(xR,;)~(NB(R) = NbB(R,))* c
i=1 i=1
_ d une distance bornée de borne supérieargéfinie comme!im fct(t)avec

fct(t) une fonction continue définie par I'utilisateur.
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La particularité de la méthode réside dans l'ufaimn d’'une distance
bornée entre un pixel et une région quelconque’drage segmentée. De plus,
du fait de prendre en compte la localisation d'uixgd mal placé au sein du
résultat, la méthode est relativement plus robuatebruit. Un inconvénient
cependant : le temps de calcul important afin dextit la mesure.

2.6.1.2 Evaluation avec segmentation de référenagbgective

Ces méthodes permettent d’évaluer le résultat dgnemtation par rapport a
un ensemble de références proposées. On se plaos dlans le cadre d'une
vérité terrain inconnue et d'une référence subjeetiprésentant souvent un
degré d’incertitude.

> Utilisation des « vrais/faux » « positifs/négatifs

Dans [Bowyer, 2001], l'auteur propose de partitiennla vérité terrain
(synthese des propositions de segmentation) enstrolasses : les pixels
appartenant réellement a une frontiere (dans touess segmentations), les
pixels n'apparaissant jamais aux frontiéres, et pésels dont on ne sait rien.
Il décompose alors I'ensemble des pixels de la segmation a évaluer en trois
groupes :

- Les pixels « vrais positifs » (VP), correspondantixa pixels des
frontiéres du résultat a évaluer appartenant awasi frontieres de la
vérité terrain.

- Les pixels « faux positifs » (FP), appartenant aeumontieére dans le
résultat a évaluer mais pas dans la vérité terrain.

- Les pixels, que I'on pourrait qualifier de neutres,appartenant a
aucune des deux catégories précédentes.

A partir de ces ensembles, Bowyer utilise les casbROC (Receiver
Operation Characteristic) pour rechercher les jelexparameétres, du détecteur
de contours choisi, maximisant le couple « vraisipids » et « faux positifs ».
Il obtient au final une courbe ROC moyenne correasgpant a |'évaluation
moyenne du détecteur de contours.

[Shufelt, 1999] reprend les notions de « vrais pdsi» et « faux positifs »
pour y ajouter deux autres notions :

- Les pixels « vrais négatifs » (VN), correspondantixapixels des
frontiéres du résultat a évaluer n'appartenant pag frontieres de la
vérité terrain.

- Les pixels « faux négatifs » (FN), appartenant & Unontiére dans la
vérité terrain mais pas dans la carte des fronséaetvaluer.

De ces quatre notions, il mesure trois indices.

__ Le taux de bonnes détection 190[VP

+FN

_ Le facteur d'embranchementE
VP
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., 100CvP
_ Le pourcentage de qualité4—————
VP +FN +VP

Une segmentation est alors évaluée en fonction @® tcois mesures. Cette
évaluation, basée uniquement sur le dénombrement pibeels, présente
I'inconvénient de ne pas prendre en considératidmfdrmation spatiale (pas
de calcul de distance entre les frontieres a éviabhtecelles de la référence).

[Heipke et al., 1997] reprend les indices de Shufpbur quantifier la
gualité de méthode de segmentation de routes. Ilfinité 6 mesures de
performance.

_ L’exhaustivitéd [0 ; 1] estimée par:

VP+FN
_ L’état correctd [0 ; 1] : _VP
VP + FP
_ La qualitée [0 ; 1] : L
VP+FP+FN
~VP-Ir

_ Laredondancél [0 ; oo] : VP aveclr la longueur de la référence

_ Une distance (entre le résultat et la référendd) ; Ip]:

le (d%(extr ; ref))

=1
|

début de I’évaluation, et2(extr ; ref), la distance la plus faible entre 1a"f
composante de la région a évaluedtr, et celles de la référence.
La statistique des trous : le nombre de trous paité de longueur
n
|
nbre_de_trous 12:1:'
= et la longueur moyenne des trous avec
longueur_référence nbre_de_trous
li, la longueur du&™ trou.

avecly,, la largeur de la bande, a paramétrer avant le

Afin de combler la non prise en compte de critérsgmtiaux, [Letournel,
2002] propose un autre critére d'évaluation. Basée une évaluation humaine
de résultats de segmentation, cette approche a ipemde sélectionner les
attributs pertinents dans I'extraction de batimemtaine image aérienne :
I'indice d’allongement, I'uniformité, la régularitdes frontieres, le contraste.
Les critéres retenus sont ceux offrant un résuttatsegmentation proche des
résultats de segmentation exprimés par les expelts. résultat global de
I’évaluation est alors obtenu par combinaison d&éédentes mesures.

> Les approches psychovisuelles

En raison du fait qu'une vérité terrain absoluetseduvent difficile, voire

impossible a obtenir, [Heath et al., 1996] propase évaluation basée sur le

30



2.6 Evaluation d’'une segmentation

jugement de divers observateurs et leurs modes té'mfdion. Cette évaluation,

nécessitant l'intervention humaine, inclut donc imeptement un degré

d'incertitude ; incertitude levée par la statistegdes jugements (nombre élevé
d'interprétations). Cette méthode a I'avantage déétobuste a I'analyse des
images naturelles contrairement a d’autres méthaddsistes uniquement pour
le traitement d'images synthétiques. Il explique pBénoméne par le fait
gu’une image synthétique ne peut représenter laplerité de la nature. La

méthode proposée a été utilisée dans [Heath et B996] pour évaluer la

performance de quatre détecteurs de contours : €aBmbel, Nalwa-Binford

et Sarkar-Boyer. L'algorithme se divise en deux tp@s : la recherche des
parameéetres optimaux de chaque méthode puis la diaasion des résultats

obtenus par chacune des méthodes en utilisant uedg parameétres optimaux.
Il distingue alors trois observations :

- Il existe une différence significative entre lesvdises méthodes de
segmentation.

- Les parameétres optimaux d’une méthode de segmeariadont fortement
image-dépendants. Il préconise alors, pour l|'analyd’une image
inconnue, la recherche de ces parameétres par urteadé basée sur les
caractéristiques de l'image (contrairement a ce qurrait laisser
penser l'utilisation de méthodes de segmentatiocales).

- Les méthodes de segmentation proposées sont plummuas efficaces
selon le type d'image analysé. En d’autres termisne devrait pas
exister de méthode de segmentation efficace pouwstiypes d'images.
Il devient alors nécessaire d’identifier le contexddans lequel la
segmentation en contour doit é&tre utilisée pour dmen cette
segmentation optimale.

[Shaffrey et al., 2002] présente une méthode siméa mais qui,
contrairement a I'approche de Heath, ne part pagdaocipe de segmenter un
objet précis de la scéne mais I'image dans sa ditdaDéveloppée de la
méme facon que Heath, son approche se subdivisanenpartie optimisation
de paramétres des méthodes a évaluer puis une eparlassification des
résultats obtenus pour ces diverses méthodes. Ghaghiase d’évaluation
s'effectue en proposant a un juge deux segmentatiwisuelles a classer. Ces
phases sont chronométrées de facon a prendre empteohincertitude dans le
choix (un choix difficile engendrant I'hésitation)l. déduit de ces expériences
deux indices normalisés : un « hard » indiquanmidige choisie (+1 ou —-1) et
un indice « soft » prenant en compte le temps néabgs a la décision. Il
exprime ensuite un indice global, combinaison desndindices : « hard » et
« soft ».

[Arbelaez, 2005] présente une implémentation partikere de la méthode de
Précision-Rappel pour mesurer la performance d’aidanes de segmentation
en tant que détecteur de contours. Il évalue notamtmses méthodes de
segmentation d'images basées sur des mesures da&ndis (mesures d’énergies
le long de chemins de I'image ou encore sur desamétriques). Sa méthode
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d’évaluation fait écho aux travaux de [Martin et.,aR004]. Dans [Martin et
al., 2004] les auteurs utilisent un ensemble deitéérterrain aussi bien pour
la calcul de leur modele de frontiére local que pdétape d'évaluation de ce
modeéle. La premiére phase, appliquée sur un enseniimportant d'images
(200) leur permet de déterminer, mais aussi d'opsen, les différents
parametres (luminance, couleur, propriétés desumd) a combiner entre eux
pour atteindre une modele de segmentation optimdhlpté au type d’'image a
traiter (type conditionné par la phase d'apprendigs). La phase de validation
s’effectue elle aussi via l'utilisation d'une farhél de vérités terrain. Basée
sur la mesure de la F-mesure [Van Rijsbergen, 19@9kctement issue du
calcul du couple Précision / Rappel, elle permeestimer la cohérence du
résultat obtenu avec les tracés fournis par leseetqp Cet indice permet de
plus I'estimation de la cohérence entre les divers&rités terrains (tracés
d’experts). [Arbelaez, 2005] met alors en avant banne cohérence des
résultats d’'« Humains » et émet I'idée d'une simitd d’analyse liée a
I'organisation perceptuelle identique des imagestunalles au sein d’'un
groupe d’Humains.

L'approche psychovisuelle permet ainsi d’effectuere évaluation sur des
images pour lesquelles la vérité terrain est difBc a obtenir. Cette
particularité rend l'automatisation de |'approchengossible et la mise en
place des évaluations difficiles a réaliser (disfmhtés des experts).
Toutefois, cette approche permettrait de validerawtes approches

automatiques d’évaluation.

2.6.2 Evaluation non supervisée

Ces méthodes d’évaluation permettent une comparaide résultats sans
avoir aucune connaissance priori de la vérité terrain. Selon la méthode de
segmentation choisie, approche contour ou régias, méthodes d’'évaluation
ne seront pas les mémes. C’est pourquoi, nous mEop® par la suite de
différencier I'état de I'art en deux sections : VYaluation non supervisée des
segmentations en régions et I'évaluation non supEy® des segmentations en
contour.

2.6.2.1 Evaluation des méthodes basées régions
» Mesure de contraste intra-régions

Liée au caractere d'uniformité des régions extraiteée la segmentation
(uniformité intra région), [Weszka et Rosenfeld,7B) proposent une mesure
d’évaluation basée sur une quantification du briGette mesure du bruit est
obtenue via le calcul de la matrice de co-occuremndes niveaux de gris de
I'image. Cette mesure se base sur I'hypothése quenmla présence de bruit
est importante, plus le résultat de segmentatiggvaluer doit étre bon.
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En partant du méme principe d'uniformité des régadu résultat a évaluer,
[Levine et Nazif, 1985] proposent une mesure issleel’'uniformité locale a
chacune des régions. La mesure d'uniformité globdlasée sur la somme des
variances des régions, est alors généralisée. DEnsas, un pixel peut étre
représenté par son intensité mais aussi par toureaattribut tel que sa
couleur ou des paramétres de texture. De plus, dérdonner de I'importance
aux grandes et/ou petites régions, chaque régiomt @dre pondérée par son
nombre d’éléments. Facilement mis a jour lors degpérations de
division/fusion des diverses régions, ce dernierdice, utilisé dans la
comparaison de méthodes de seuillage [Sahoo etl8iB8] et de segmentation
[Zhang, 1996], s’est révélé peu discriminant.

Reprenant le méme principe d'uniformité, Cochramopsse un indice de
confiance sur I'homogénéité des régions [CocquerdzDevars, 1985]. Cet
indice peut étre calculé sur n'importe quel attritou ensemble d’attributs des
pixels de la région. Une région est alors consi@gécdmme homogeéne si cet
indice de confiance est inférieur & un seuil. Biénvidemment, le résultat de
I’évaluation sera fortement dépendant du choix deuis et des attributs
sélectionnés pour la mesure.

» Mesure inter-régions de Levine et Nazif

[Levine et Nazif, 1985] fournissent un indice caléusur le contraste inter-
régions entre une région donnée et ses voisinegi¢ns ayant une partie de
. |mi — mj .
leurs frontieres en commun)c; . =——— avec mla moyenne des niveaux
Rl mi+mj

de gris dans la régiondu résultat de segmentatidm

Cette mesure est rendue possible par I'hypothesdef@ue deux régions
adjacentes sont par définition différentes en comtelLes auteurs calculent
alors le contraste de chacune des régions de lansatation avant d'aboutir a
un indice de contraste global (aprés pondératios dentrastes obtenus sur
chaque région) :

_<; Zwi o
Cr, —zl— Ocg, s, et le contraste global =Z—W
= i o

Avec :

_ N, le nombre de régions adjacentes a la régign R

_I;, la longueur de la frontiére de la région; R

_ ki, la longueur de la frontiere en commun entre légions R; et R

_wj, le poids affecté au contraste de la région. R
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Cet indice global présente I'avantage de pénalisesur-segmentation mais
s’'est montré non discriminant pour I'analyse d’'inesgtexturées.

» Mesure inter-intra région de Zéboudj

Cet indice prend en compte a la fois l'uniformité&s &ein d'une région
(contraste intérieur) et la dissimilarité avec le&gions voisines (contraste
extérieur). Cela est rendu possible par les caladds contrastes intérieur et
extérieur d'une région. lls sont tous deux basés sme mesure locale de
contraste entre un pixed et ses voising/(x) (utilisation d’un voisinage).

= Cammk) X%ma*c(x P, POV(INR}

=|1 x 3" mafc(x, p), POV(x), pOR,}

i xR

Avec c(x,p) le contraste entre les deux pixels x etH; la frontiére de la
régionRy; de longueud;=card(F;) etRy, le résultat de segmentation.
Le contraste d'une régiomRy; découle directement du calcul des ces deux

Ii
1_E si 0<I,<E
indices : C(R;)=<¢ E =i I, =0 ainsi que la mesure globale:
0 sinon
1
chard(Rki) OC(Ry)

Cette mesure a été testée dans [Cocquerez et Philip95] pour comparer
des résultats de segmentation obtenus sur des ima@elles et de synthése.
Elle apparait ne pas étre robuste a I'analyse sais dnages texturées et/ou
bruitées.

De méme, [Rosenberger, 1999] propose un critéreang¢trant d’évaluer une
segmentation enL classes d'une image. Ce critéere s’appuie sur les
maximisations de I'homogénéité des régions (contEasntérieur) et du
contraste entre régions (contraste extérieur).

1< card(L),
Cintra(I L) = I;T intra

intra-classe de la classeg.L

(L)) o0 Cintra(Li) correspond a la disparité

1 card(L),
Cin er(l ) = — |ner
1 L LIZ:J; A 1

classe de la classe.L

(L;) oU Cinter(Li) correspond a la disparité intra
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Basée sur un calcul d’uniformité des niveaux desgde chacune des régions
du résultat a évaluer, cette approche permet dengme en compte aussi bien
les régions uniformes (un pixel est alors caractérpar son intensité) que les
régions texturées (un pixel est représenté par mseeble d’'attributs de
texture). La mesure finale est alors calculée atipades disparités intra et
inter régions ainsi calculées :

Cintra(IL)+1_Cinter(|L)
2

mesure_de_Rosenberge=

» Evaluation sur plusieurs critéres

Soit un résultat de segmentation.R.e critére de mesure proposé par Liu et
Yang [Liu et Yang, 1994] permet de prendre en coenptla fois le nombre,
I'intensité moyenne et l'aire des diverses régiomstenues par segmentation
d’une image en couleur RGB :

Nb(R;)

Mesure_Liu—1000 A,/ b(R) z m)

des distances euclidiennes entre les vecteurs dhaits des pixels de la région
Ri; et le vecteur attribut attribué a la région; R

ou g correspond a la somme

Par analogie au systéme de vision humaine favotisare détérioration des
contours des régions plutdt que la création de redes régions, le critéere
pénalise la sur-segmentation. Une valeur faible ldemesure indique une
segmentation de bonne qualité minimisant le nomdeerégions homogénes.

[Borsotti et al., 1998] ont observé que la pénatisa du nombre de régions,
dans le critere de Liu, conduit a donner de meitkeurésultats aux
segmentations fortement bruitées. Cela reviendrant effet a évaluer une
segmentation proposée sous forme de régions fornmas quelques pixels
uniguement et donc d’erreur intra-régions tres faib Pour pallier ce
probléme, Borsotti propose d’additionner a la mesde Liu un nouveau terme
pénalisant les segmentations proposant un trop djraombre de régions.

NB(R) Nb_mémeairgR;) ’
Mesure BorosottE OO@A\/ NH(R) Zl: 1+|og(caro(R,J)) [ cardR,) ]

avecNb_méme_aire(R) le nombre de régions ayant la méme aire que R

Au final, la mesure de Borsotti favorise les segtedions ayant un nombre
de régions homogénes limité et I'absence de petit&egions (en adéquation
avec l'absence de trous préconisée par HaralickSkapiro). Cependant, le
critéere de Borsotti devient alors trop contraignaméur les segmentations
composées de petites régions et favorise la sogseatation. [Glory et al.,
2006] propose alors de modifier le critere de Bdtsale facon a ne plus
contraindre le nombre de régions. La mesure, di@isén deux termes
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contrélant 'homogénéité des régions et leur nombest alors validée sur un
ensemble d’'images cytologiques.

Ak e’ Rlzmij Nb_meme aire(R,)
i 2
Mesure_Glory = - 1+|°29(0ard(R1i)) L AR, (@ire(R))
€ Nb(R,)
1+log(A)

avec Rimin €t Rimax respectivement les régions de plus petite et pjusnde
aires issues de la segmentati®q, e le contraste calculé sur toute I'image,
Nb_meme_aire(B une fonction fournissant le nombre de régions ayém
méme aire que R; aire renvoyée par la fonctioaire(Ry).

Une autre approche multicriteres, proposée par [iBpiFoliguet et
Guigues, 2005b], considére le probleme de segmémat’image comme un
probléeme de modélisation par morceaux. Chaque mgmpeut étre ainsi
assimilée a un morceau de lI'image. La qualité des¢émmentation peut alors
étre déduite d'une mesure d’énergie globale caleulgur I'ensemble du
modele. Cet indice correspond a la combinaison dessures d'énergie de
complexité (fonction de la longueur du contour)d&énergie interne (distance
entre le modele et I'image). Un facteur de proponmalité modulant I'énergie
de complexité permet de favoriser I'allure globales régions (plus ou moins
complexes, lisses). Ce critere, trés facile a chcupermet I'évaluation de
segmentations d’'images aussi bien en niveaux des grue de maniére
multispectrale. Il permet, entre autres, I'évalwatide segmentations obtenues
sur des images texturées.

2.6.2.2 Evaluation des méthodes basées contour
> Mesure de Levine et Nazif

[Levine et Nazif, 1985] proposent une évaluation deux types de
frontiéres. Le calcul du contraste intra-régionsrmet la détection des
frontiéres des objets alors que le calcul du gratlimoyen le long d'une ligne
de I'image, permet I'extraction des lignes traversées objets de I'image.

Soit F la carte des contours obtenue par applicadtune approche contour
sur une image | composée de N lignes de contourso&sns, a chaque pixel
de I'image |, un vecteur d’attributs calculés loealent (attributs de texture,
niveau de gris).

La mesure de contraste vis-a-vis d’'une lighele | est définie comme :

Clev(li):‘cg(li)_cd(li)‘
(1) +cy(l)
Avec ¢ (1) = Y card(, NR)a(R) et c ()= > card(, NR)a(R,)
R;Bwg(l;) R;Dwd(l;)
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Wy(li) et Wy(li) correspondent aux régions voisines situées respegient a
gauche et a droite de la frontiéetg a(Rj) correspond a I'attribut moyen

calculé sur la régiom;.

La mesure du gradient moyen des pixels le long @'digne |; est définie
comme :

G
Geu(li) = R ot G et W représentent
XD(Q?D%))(a(x)) M(Frepiw(li))(a(x))

respectivement le gradient moyen de l'attribaitcalculé sur les pixels de la
lignel; et le voisinage dé;.

De ces deux indices, [Levine et Nazif, 1985] dédus un indice de
connexité global des frontiéres a évaluer permettd® mesurer les frontiéres

manquantes.

» Mesures basées sur la structure des frontiéresu(fsdructure locale)

[Han et Kim, 2002] définissent une distance d’ambitg mesurée via une
approche floue. Elle permet de quantifier la justesde la frontiere obtenue.
La mesure d'ambiguité globale de la segmentationtpé&tre obtenue via le
calcul de trois indices: les ambiguités d’existen®t de localisation,
directement déduites d'une modélisation par appeochfloue des
représentations en contours, et une ambiguité d@akition représentant une
mesure de connexité des différents points des fieres. Cette méthode est
utilisée notamment pour la recherche de paramétoptimaux (seuils) pour
une méthode de segmentation donnée. Le jeu de patras de la méthode qui
produit le moins d’erreur d’ambiguité globale e$ors le plus adapté.

Se basant sur la cohérence locale des différentestiferes proposées par la
segmentation, [Kitchen et Rosenfeld, 1981] ont ppe@ une mesure basée sur
la cohérence de deux critéres caractéristiquescolatinuité et I’épaisseur des
frontiéres (frontieres générées par un détecteurfmbntieres). [Tan et al.,
1992] ajoutent a cette mesure locale (chaque pisel) la carte des frontieres
F la prise en compte de trois autres caractéristsgqque sont la dissimilarité,
la courbure et le nombre de pixels frontiére :

CF (Iv J) = WlCMinceur,F (I! J) + chDissimiIan'té,F (lv J) + W3CCourbureF (|1 J)
+ W4CFragmentaibns,F (I! J) + WSCNbPiersFontiéreF (I! J)

Avec w; des poids fixés selon I'impact que I'on souhaitender a tel ou tel
critere et (i,j) les coordonnées du pixel courant.

Cette derniere approche essaie de combiner I'enserdbs caractéristiques
afin d’obtenir un résultat acceptable ; la méthoaberespond davantage a une
heuristique qu'a un modéle mathématique.

37



Etat de I'art : segmentation, évaluation puis cafaisation des composants d’une

Image.

2.6.3 Discussion sur les méthodes d’évaluation.

Comme repris dans de nombreux travaux [ChabrieQ530[Philipp-Foliguet
et Guigues, 2005a], il existe de nombreux critépmsrmettant d'évaluer un
résultat de segmentation. Ces critéeres peuvent &agroupés en familles
établies sur le type d’évaluation : avec ou sangitééterrain et le type
d'approche utilisée pour la segmentation : contowr région. La diversité de
ces approches démontre la difficulté de trouver antére universel et
introduit la nécessité de les comparer entre euxhd@ier, 2005]. La
comparaison des diverses méthodes d’évaluation, ri@u permettre a la
communauté scientifique de disposer de résultatsuvpat orienter les
chercheurs vers telle ou telle méthode selon I'agpation. Toutefois, les
résultats de segmentation étant fonction du typendge traitée ainsi que des
valeurs des différents parameétres des méthodessagéies (seuils, nombre de
classes...), la comparaison parait ardue a effectBeur ce qui nous concerne,
nous nous sommes limité, dans ce manuscrit, ali'sgtion d’'une comparaison
simple du type « rappel et précision » pour évalugeux résultats de
segmentation.

Les divers composants de l'image extraits, nousomdl maintenant nous
intéresser a leurs caractéristiques. Pour ce fammys proposons de faire un
bref tour d’horizon des méthodes de représentatien,de modélisation, de
courbes que I'on trouve dans la littérature.

2.7 Représentation et modélisation des interfaces

Les courbes, au méme titre que les surfaces, somsgntes dans de
nombreuses applications. Leur modélisation joue veout un rdle important
dans la compréhension de I'image permettant d'aecéd un niveau de
perception plus global. C’'est dans cet objectif gas@nt encore aujourd’hui
développées de nombreuses approches. Nous présentorun ensemble non
exhaustif de méthodes permettant la modélisatiorcaerbes.

2.7.1 Les modeles géométriques

Mises a part les caractéristiques géométriquessitpes telles que : l'aire,
le périmétre, le diametre, I'enveloppe convexe..., aonhilise souvent en
complément, des indices de formes tels que |'allomgnt, la concavité ou
encore le rapport isométrique de la forme étudidden évidemment, la
description de forme n’est généralement pas disaramte (formes de méme
aire et périmetre pour une allure globale diffémnt On en vient alors
généralement au calcul des moments statistiquempttant une description de
la forme de I'objet. Les trois premiers ordres : yeone, variance et symétrie
dans la distribution; permettant ainsi une caraist&tion de |I'objet traité.
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Tous les éléments de description présentés précéuarh peuvent étre
appligués a une forme quelconque. Nous nous lingtomaintenant aux
approches permettant de décrire des contours. Mipart I'approche signature
de contours, se limitant a la recherche du centeegdavité de la forme et des
distances entre les différents points du contourlletméme, nous pouvons
citer les descripteurs de Fourier et le code deeRran.

L'’ensemble des descripteurs de Fourier permet laact&risation de la
courbe par le calcul des coefficients d’'une séreeburier donnant une bonne
estimation de la forme [Bachnou, 1999]. Toutefoisest souvent nécessaire
d'utiliser les descripteurs de Fourier normalisés dontour permettant de
rendre les composantes du descripteur de Fouriassifjue invariantes aux
opérations spatiales (rotations, translations). Uaugtre alternative dans la
modélisation d’'un signal, peut étre donnée par kdage de Freeman. La
courbe peut étre de plus exprimée sous la formend'suite de points tous
obtenus a partir des points initiaux (segments deité entre ces points).
Appelée « chain code » en anglais, la courbe esprésentée par les
coordonnées du point de départ et un ensemble diesp@éplacements (codage
directionnel sur 3 bits par exemple pour une couBheonnexe) permettant de
la synthétiser de nouveau.

Une autre approche consiste a étudier la courbume chaque point du
contour de la courbe. [Asada et Brady, 1986] propase description de la
courbe basée sur les variations de courbure de darlee. [Mokhtarian et
Mackworth, 1986] ont montré que les points d'infler des courbures
obtenues via l'utilisation d'une pyramide Gaussienpeuvent étre utilisés
pour reconnaitre les objets. La limite de cette rge réside dans le cas ou
la courbe ne présente aucun point d'inflexion. [[Rkdet Tsotos, 1997]
présentent une méthode permettant la reconnaissamnda représentation de
formes basées sur une information multi-échellelaeourbure.

Une autre facon de traiter la question consiste ene analyse
morphologique telle que les distributions (interesif primitives de base...) ou
I'analyse granulométrique utilisée pour gquantifiéinformation présente dans
une image a différents niveaux [Bangham et al., d99Kimia et Siddiqi,
1996] et [Jackway et Deriche, 1996] proposent unéthhmde mettant en scéne
différentes étapes de dilatation et d’érosion. [da&t Chin, 1998] décrivent les
différentes représentations obtenues a différendebelles d'observation via
l'utilisation des opérations morphologiques d'outtenre et de fermeture. lls
utilisent pour cela un élément structurant de witroissante. L'approche de
[Leymarie et Levine, 1989] est un peu différenteesLauteurs utilisent des
transformations chapeau haut de forme (« top-hatet « bottom-hat
transforms » en anglais) pour analyser la courbdeela courbe a différentes
échelles d'observation. Partant du point faible gaeette méthode ne permet
pas, pour un niveau d’'observation donné, de difh&ier les structures
imbriquées, [Jalba et al., 2006] proposent alore wamélioration. Basée sur

39



Etat de I'art : segmentation, évaluation puis cafaisation des composants d’une

Image.

deux représentations a des échelles différentesespondant a I'application
des deux transformées chapeau haut de forme (bdset), une extraction des
caractéristiques de la courbe est effectuée a chades deux niveaux. Le
vecteur d’attribut résultant est alors utilisé commescripteur de la forme et
permet ainsi son identification et sa synthése. ®an autre article, [Jalba et
al., 2004] présentent I'utilité des transforméesapbau haut de forme pour la
classification de textures.

2.7.2 La modélisation polygonale

Les modéeles polygonaux consistent a ne retenir quelques points de
I'interface et a approximer la courbe entre deuximg® consécutifs par un
segment de droite. Beaucoup d’approches ont étéelbppées dans la
littérature pour résoudre ce probléme d'approximatiCitons, parmi elles, les
méthodes de divisions/fusions [Pavlidis et HorowitZ974] [Wall et
Danielsson, 1984], les méthodes utilisant la tramsfée de Hough [Gupta et
al., 1993] les méthodes basées sur I'organisatienceptuelle [Hu, 2002], les
méthodes recherchant les points dominants de lartoypoint présentant de
hautes valeurs de courbure) [Teh et Chin, 1989] (jilat Siy, 2003], celles
utilisant les réseaux de neurones de Hopfield [Chuwt al., 1994], celles
utilisant la programmation dynamique [Horng et 2I002] puis celles utilisant
une heuristique, les algorithmes génétiques parngde, pour trouver une
solution optimale au probléme [Adams et Bischof,949 [Huang et Sun,
1999]. Pour ce dernier cas, il existe aussi unerappe visant a approcher la
courbe a modéliser entre deux points consécutifs yraarc de cercle [Sarkar
et al., 2003].

Malheureusement, les polyndmes classiques ne sdeptépas bien a la
modélisation de toutes formes de courbes. En effedme s’ils demeurent un
choix classique dans la modélisation de la relatearire les variables de sortie
et les co-variables continues, ils manquent souveatsouplesse. Leur plus
gros désavantage réside dans le choix du degré alynpme envisagé. En
effet, un degré trop faible ne permet pas un ajm#et correct aux données
alors qu'un polynéme de degré trop élevé souffrian mauvais ajustement
aux extrémités et/ou un ajustement en forme de weagBour essayer de
solutionner le probléme, [Royston et Altman, 1994htroduisent les
polyndbmes de degrés non entiers : les polyndmestfoanaires. Ills sont
actuellement utilisés dans de nombreux travaux tele ceux de [Robert-
Granié et al., 2002].

2.7.3 Les modeles Paramétriques

Si les modeles polygonaux décrits précédemment sdets modeles
approximant la courbe par des morceaux linéaireS dkgré), ils nécessitent
donc un nombre de points important pour suivre ectement le signal a
estimer (besoin d'un seuil de précision). Pour lieri le nombre de points
nécessaires a la modélisation tout en conservamt lwenne approximation, il
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2.7 Représentation et modélisation des interfaces

faut alors passer a des modeles de degrés supérielles modeéles
paramétriques semblent alors étre de bons candidata modélisation. On
utilise généralement une famille de modéles cubmjgee degré 3) englobant
les courbes de Bézier, les Splines et les CatmwmR Les deux premiéres
approches permettent une approximation du signatsalque les Catmull-Rom
correspondent plus a une interpolation. Nous présens uniquement les
deux premiéres approches (courbes de Bézier etngp)idans ce paragraphe.

Les courbes de Bézier

Introduites en 1962 par Pierre Bézier pour la cqricen de nouvelles piéces
automobiles, les courbes de Bézier sont aujourd’hurésentes dans de
nombreuses applications de rendu 3D et de synthEseages. Défini par un
ensemble de polyndmes de Berstein et un ensemblpadets de contrble, le
contrdle de la courbe est global. Une modificatides coordonnées d'un point
de contréle engendre une modification de la courtbens sa globalité.
[Romaniuk et al., 2003] présentent une optimisatiba ces courbes de Bézier
pour I'approximation de courbes. Pour un grand noentle points de contréle,
on utilise généralement des courbes de Bézier cudsq(4 points de contrble)
que l'on colle bout a bout. [Romaniuk et al., 200Bfoposent alors une
optimisation des raccords entre ces points de jmmct

Les B-Splines
Généralisation des courbes de Bézier, les B-splirmmsit des courbes

polynomiales cubiques approximant un nombre quetpon de points de

contréle. Contrairement aux courbes de Bézier, unedification d'un des

points de contrdole de la B-spline engendre une rficdtion locale de la

courbe (un point de contrbéle affectant 4 segmergscdurbe). Ainsi, il devient

trés simple d’ajouter, [Barry et Goldman, 1988], eupprimer, [Lyche et

Mgrken, 1987], un point de contrdle. Visant & opiser les coordonnées des
points de contréle et donc l'approximation finaldautres méthodes ont été
développées [Razdan, 1999] [Huang et al., 2005] [kt al., 2005a].

Généralisation des B-splines, les NURBs (Non-UnmioRationnal B-Spline),

définies dans les années 1950, sont utilisées peprésenter de maniere plus
précise les objets géométriques. L'ensemble desctioms rationnelles étant
plus important que celui des fonctions polynomialdes NURBS donnent

souvent de meilleurs résultats que les B-splinestdelles sont issues. Dans
[Laurent-Gengoux et Mekhilef, 1993] et [Randrianarny et Brunnett, 2002],

les auteurs présentent des méthodes visant a ogéiml’approximation de

courbes par des NURBS en jouant sur le positionmemdes points de

controle.

2.7.4 Les modeles multi-échelles

2.7.4.1 Les modeles utilisant les ondelettes

Influencées par I'approche émergente des ondeletteaucoup d'approches,
utilisant cet outil, ont été développées. [Chuarigkeio, 1996] ont utilisé des
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Etat de I'art : segmentation, évaluation puis cafaisation des composants d’une
image.

ondelettes orthogonales et bi-orthogonales afintudéer les propriétés de la
courbe a différentes échelles de représentation.

Contrairement aux B-Splines hiérarchiqgues [ForsdyBartels, 1988] qui
sont une sur représentation de la courbe, surfetediée, [Chui, 1992] définit
la notion de « B-spline wavelet » agissant sur waelle représentation multi
résolution. Cette méthode, reprise dans de nombreaxaux [Wang et Lee,
1999] [Lyche et al., 2001] [Kazinnik et Elber, 199[Sweldens, 1997] [Li et
al., 2005b], consiste a étudier I’évolution des BlAes approximant la courbe
étudiée a différents niveaux de représentation.t€eafpproche permet de tirer

parti des B-Splines et des ondelettes simultanément

2.7.4.2 Le modele fractal

Tant avec des modeéles paramétriques polygonaux wpcal'utilisation de
primitives géométriques, la modélisation de courlmaturelles (nuage dans le
ciel ; les feuilles...) reste délicate a réaliser. Hst donc nécessaire
d’'introduire un nouveau type de modéle permettaatpdendre en compte ces
structures naturelles : les modeles fractals. Ps#so a I'origine par
Mandelbrot [Mandelbrot, 1982], ces modeéles permettale modéliser les
formes irrégulieres présentant une certaine répaiittout en conservant la
méme complexité. Les approches fractales développéepuis sont souvent
centrées sur cette propriété « d’auto similaritéorrespondant a lI'invariance
structurelle pour différentes échelles d’'observaticCes modéles cherchent
alors les parameétres des IFS (lterated Functiont&wys) dont ['attracteur
approche le mieux possible la courbe a modéliseud@n et al., 2002]
[Portefaix et al., 2003] [Barnsley, 1986].

2.8 Conclusion sur I'état de I'art

Nous venons de présenter un état de I'art non eshfwdes méthodes de
segmentation d'images, d'évaluation des résultagssdgmentation et, de plus,
nous avons indiqué I'état actuel de la rechercher da modélisation
d’interfaces.

La diversité des méthodes de segmentation tout cemm diversité des
méthodes d’évaluation nous laissent penser qu’'unéthmde générique de
segmentation tout comme une méthode générique diaateon, capables de
traiter I'ensemble des cas, n’existent pas. Les bogox travaux sur les
optimisations des diverses méthodes mentionnéesrgalnerche de parametres
optimaux (seuil, échelle d’observation, fonction G¢co a minimiser...)
expriment la difficulté d'évaluer une méthode degsmntation pour laquelle
le résultat optimal n’est pas forcément atteint.

Nous proposons donc a travers les chapitres sus/aume méthode de
caractérisation des diverses interfaces présentas d'image sans développer
une approche réelle de segmentation. Toutefoisddeoupage de I'image en
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2.8 Conclusion sur 'état de I'art

régions grossieres faisant partie de la méthodadogadoptée, nous
comparerons les résultats avec d’autres issus de litkérature. Pour

I’évaluation, tout comme le laisse présager la vekmscence de méthodes
psychovisuelles, les méthodes supervisées permettame meilleure

comparaison seront a privilégier. On palliera albassubjectivité « humaine »
de la vérité terrain fournie par une étude statjgg sur les propositions des
experts médicaux.

En ce qui concerne la caractérisation des objetsstibuant I'image, nous
pouvons différencier d'une part les milieux (régsjnet d’'autre part les
interfaces (courbes). Bien que pour les milieux, eumodélisation par
utilisation de champs de Markov puisse donner deshoésultats, le temps
nécessaire aux calculs des différentes probabilitéenditionnelles est
pénalisant et nous oriente vers le choix de la médehproposée par Li-Yi Wei
[Wei, 2001] conservant une analyse locale de lauex. Pour les interfaces, le
caractére naturel des images échographiques, naais privilégier une
caractérisation fractale.
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Chapitre 3

3 Appréhension quantitative et
gualitative des objets

Y

Dans le cadre de l'aide au diagnostic médical, ilayun intérét a définir
I'interface séparant des milieux texturés. Pour axdériser cette interface,
nous nous appuyons sur une méthode floue permettdatia modification de
I’échelle d’observation, d’extraire une zone de ns&ion grossiére incluant
I'interface et séparant deux milieux de I'image.uPadéfinir la complexité de
I'objet recherché, nous nous basons sur le calcellsé dimension fractale.
Cette approche est d'abord validée sur diversesgasasynthétisées, donc
contenant des interfaces de dimensions connuess pppliquée a des images
ultrasonores a deux milieux se rapprochant ainsicadutexte de travail : la
télé-échographie.
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Appréhension guantitative et qualitative des objets

3.1 Introduction

La diversité des techniques de segmentation condui certitude de la non
unicité d'une méthode pour analyser toutes les gaties d’'images. Les
différentes méthodes présentées au chapitre 2 (sagation par recherche de
contours, de régions ou encore par analyse de te)Xtuwnt bien souvent une
efficacité limitée sur un type d'image donné.

Il nest pas rare dans le contexte des images abnares, que le flou
intrinséque, assimilé a du bruit, amplifié par lhaéne d’'acquisition et de
transfert de données sur le réseau, rende difficdpplication des techniques
usuelles de segmentation. Pour appuyer cette idéepeut citer I'exemple de
I’échographie 3D. Encore aujourd’hui, les méthodemitomatiques de
segmentation des coupes restent en compétition daes@&lection manuelle des
contours des différents organes présents au seinl’deage réalisée par
I'expert.

Excepté pour les images échographiques fcetaless dasquelles le fort
contraste entre le liquide amniotique et les tissaetaux facilite le traitement,
la segmentation automatique est trés souvent ré&daitla superposition sur
I'image d’un modeéle déformable de I'organe étud®ohen, 1997], nécessitant
ainsi une connaissanca priori de I’environnement. Toutefois, le filtre BLTP
(Binarize, Low-pass, Threshold, and Propagate) pi¥p par Sakas [Sakas et
Walter, 1995] semble donner de bons résultats déemsrombreux cas pour la
segmentation d’images ultrasonores.

Dans ce chapitre, nous proposons, par analogie deesystéme de vision
humaine, une méthode de segmentation basée surodague floue et les
approches multi échelles. Cette méthode vise a is&pane image en milieux,
texturés ou non, et en zones de transition (zonessdparation entre deux
milieux, cf. définition section 3.3.2). Cette preéme segmentation (grossiéere)
permet |'étude de chacun des milieux composant #gm ainsi que des
diverses zones de transition. Une quantificationldecomplexité des diverses
régions ainsi extraites est effectuée via le caldalla dimension fractale. Cet
indice renseigne I'expert sur la complexité et lature des objets présents
dans lI'image.

3.2 Approches floue et fractale de la perception hu  maine

L'analyse des images, telles que les images ultnases, est difficile. On
qgualifie souvent ces images de complexes. Nous paosven effet différencier
deux types de complexité : la complexité « struelle » de [I'image
(arrangement des divers éléments la constituanépethdante du bruit présent
dans I'image initiale et de I'échelle d’observati@hoisie ; et la complexité
d'analyse liée a l'interprétation humaine d’'un ploéméne. De nombreuses
études psychovisuelles faisant intervenir une papioin d'experts, telles que
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3.2 Approches floue et fractale de la perceptiomaine

I'étude ROC proposée, par exemple, par Delgorge I§pege, 2005] pour
classifier divers résultats de compression, ont tménles différences qu'’il
pouvait y avoir entre deux médecins quant a l'iptetation d’'une méme
image ultrasonore. Cette non unicité de diagnosténforce l'idée d'une

complexité d'analyse du phénoméne (comme par exemplimage

ultrasonore). Le phénomeéne a pourtant une compéexgarticuliéere dont la
caractérisation pourrait aiguiller I'expert dans démarche d’analyse et d’aide
a la décision du diagnostic.

En réponse au probléme soulevé par cette doubleptexnté (structurelle et
d’analyse), nous proposons dans un premier temps meathode d’analyse par
logique floue. Cette approche consiste en une seadateon grossiere de
I'image traitée en objets tout en s’accommodanthbauit présent dans I'image
et de I'échelle d'observation. Viendra ensuite umantification de la
complexité des éléments extraits. Cette étape s®radue possible par le
calcul de leur dimension fractale.

3.2.1 Spécificité de la vision humaine

Fin des années 70, Marr est le premier a proposey mhéthodes en vision
par ordinateur inspirées de la vision humaine [Mal®76] [Marr et Nishihara,
1978]. La compréhension du systéme visuel humaigilfie I’élaboration
d'algorithmes performants et, réciproquement, sadéisation améliore la
compréhension du phénomeéne biologique.

Dans ses travaux, Marr définit clairement les étmgeaccessives constituant
la vision par ordinateur [Marr, 1982]. Appelée apphe « ascendante », la
méthode débute par I'extraction de caractéristiqude primitives de base,
définies localement en chaque pixel de [I'image. &boutit alors a
I'interprétation plus globale de I'image faisanttémvenir une interaction entre
les divers éléments des couches inférieures degfdthme (primitives de
base).

De fagcon similaire aux peintures pointillistes daesquelles chaque tache
indépendante se fond dans un ensemble (en une nextamogene, au fur et a
mesure que l'on s’éloigne de la toile), une imagem@ériqgue peut étre vue
comme un ensemble de pixels indépendants interagitsdes uns avec les
autres. Ce phénomene est bien évidemment dépenddat I'échelle
d’'observation correspondant a la distance entrebd@vateur et |'objet
visionné. La Figure 1 est un exemple d’'image delléaifinie percue a
différentes échelles d’observation

47
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Figure 1 : Affichage d’'une image vue a divers nived’'observation (texture avec pixels de
couleur blancs et noirs qui s’Thomogénéisent)

Ainsi, la perception que I'on a de I'objet est dépleante de la distance qui
nous en sépare. Bien évidemment, la taille du voagie avec lequel chaque
élément de base va interagir dépendra de |'échell@bservation. On peut
alors distinguer les éléments faisant partie intdge d’'un ensemble (d'un
milieu), des éléments pour lesquels la classifioatidevient ambigué et
délicate. Si la notion de différentes échelles dsebvation fait référence aux
objets fractals, cette spécificité d’un pixel a apgenir ou non, de fagcon nette
ou imprécise, a un ensemble, correspond aux notidesbase de la logique
floue. Nous précisons ici rapidement ce concept.

3.2.2 Introduction a la logique floue

Formalisée par Zadeh en 1965, a partir du concéptcdrtitude émergeant
aux Etats Unis dans les années 1940, la logiquadipermet de pallier les
limites liées aux incertitudes laissées par les mled mathématiques trop
cartésiens du moment. Les premieres applicationsaapissent dans les années
1975 en Europe (avec notamment la modélisation dacessus de régulation
d’'une chaudiére par Mamdani) avant de connaitre glein essor au Japon au
milieu des années 1980.

La logique floue va alors se retrouver dans bon hpen de produits
industriels grand public tels que les appareilscéleménagers, les appareils
photo, dans certaines options automobiles (climatiien, ABS) et dans les
transports (métro de Sendai en 1987 par exemple).

Cette technologie reste trés présente de nos jecorsme par exemple dans
les domaines émergeants tels que : le diagnhostidioa¢, le diagnostic
automobile, la robotique, dans la sécurité routi¢gestion des feux rouges),
la météorologie, les assurances et le domaine aé¢iei de commande d’un
hélicoptére par Sugeno)

Cette approche offre une alternative a la logiquelgéenne, dite du tout ou
rien. Elle utilise des états intermédiaires permmattde modéliser l'incertitude
d'appartenance. Les sous-ensembles flous ont étéodmits pour éviter les

passages brusques d'une classe a une autre (Figurds permettent ainsi a
un élément de ne pas appartenir complétement ael’on I'autre classe (on
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3.2 Approches floue et fractale de la perceptiomaine

pourrait ainsi faire I'analogie avec les 256 niveade gris intermédiaires
d'une image en noir et blanc).

Il est aisé de faire le rapprochement avec la lisgigque francaise trés riche
en termes imprécis. En effet, I'"homme n’appliquespaau contraire des
machines dont il est I'inventeur, de logique boalée (oui/non) dans ses
choix de tous les jours. Les expressions :

» « il est presque grand », » « on est proche du but »,
» « vraiment tres petit », » « environ », «a peu pres »
sont trés difficiles a modéliser dans une logiquaol&éenne (dite du « tout
ou rien ») mais modélisables au sens de la logifjaee.

A
Minuscule Petit Moyen Grand Immense

Degrés d’appartenance

=
taille
Figure 2 : Exemple de modélisation, par la logifijaee, du concept de « taille » deslividus

A l'aide de cette approche, qui permet de conserwer certain degré
d'incertitude, on va ainsi pouvoir exprimer, pounal échelle d'observation
donnée, un degré d'appartenance d'un pixel aux divmeilieux constituant
I'image. Le probléme posé par la vision humaine dlegré d’interaction d’'un
pixel avec son environnement sera traité par ceshia

Dans la partie suivante, nous traitons de la comijike d'analyse ; qui
apparait dans les interprétations différentes diw@édme phénoméne par divers
experts.

3.2.3 Incertitude des « experts » face a un phénomeé ne
complexe

Y

Les travaux visant a évaluer les résultats de segmieon, ont abouti a
diverses méthodes, montrant la difficulté d'appariene solution robuste et
universelle. En effet, si I'on demande a un enseantblexperts d’analyser une
image quelconque, on s’aperc¢oit rapidement de hedjence des perceptions
du phénomeéne. C'est a ce probléme que se confranies nombreuses
approches psychovisuelles plagant I'expert au cemte I'évaluation.

N’ayant d'autres moyens actuellement que de se base ses seuls acquis
(formations et expériences d’'actes d'échographiegéxpert, a partir de sa
propre perception, interpréte le phénoméne sans vpiou le vérifier
concretement. C'est cette imprécision dans I'analysl phénoméne qui nous
oriente encore une fois vers l'utilisation de laglque floue. Cette approche
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semble étre en adéquation avec la difficulté d'mptétation et I'imprécision
dans I'explication du diagnostic proposé par lesde@ns.

Une fois l'incertitude de la perception humaine gilénomene prise en
compte, reste a traiter la complexité structuredle I'image elle-méme. Nous
allons alors chercher a caractériser les diversm&lgts la constituant. Pour
cela, nous nous sommes orienté vers une analysadia, cette approche étant
fréequemment utilisée pour quantifier la complexd®bjets.

3.2.4 Introduction aux fractales

La théorie fractale, attribuée a Mandelbrot [Mangmt, 1982], a pour
objectif de construire ou de décrire des objetsgg®métries diverses dont la
complexité peut étre trées grande et qui échappaiank outils utilisés
jusqu'alors. La dimension fractale permet de mesuaecomplexité, un degré
d'irrégularité, des objets ou des phénomeénes étudié

3.2.4.1 Qu’est-ce qu'une fractale ?

Le terme « fractale » est utilisé pour les courbms surfaces irréguliéres
construites a partir de processus déterministestogchastiques.

Dans la pratique, on peut par exemple construiree umage fractale en
partant d'un objet graphique auquel on appliqgue eeetaine transformation
qui ajoute un élément de complexité, puis en appiogt la méme
transformation au nouvel objet ainsi obtenu; cei qaccroit encore sa
complexité ; on recommence ce processus itératifrdini (Figure 3 et Figure
4).

Nous présentons ici deux exemples qui seront udHigpar la suite pour
illustrer notre méthode. Les courbes ont été mises évidence par les 2
domaines qu’elles séparent, I'un indiqué en blab¢’&utre en noir.

Exemple 1:

A partir d’'un segment original de longueur « 3n en découpe ce segment
en trois segments plus petits de méme taille «ets»n remplace le segment
central par deux autres segments qui, avec le sednretiré, forment un
triangle équilatéral.

Figure 3 : Les 3 premiéres itérations de la condiiarcd’'une des courbes de Von Koch.

Chaque segment est ainsi décomposé a l'itératioraste en 4 autres segments (issus de
guatre transformations différentes, T, Tz et T). La courbe est définie par la transition entre
le blanc et le noir.
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Exemple 2 :

A partir d’'un segment original de longueur « 4n en découpe ce segment
en quatre segments plus petits de méme longueur»«et on construit la
figure suivante composée de 8 segments de longueum.

Figure 4 : Les 3 premieres itérations pour une dmude Minkowski. La courbe est définie par
la transition entre le blanc et le noir.

L’ensemble des transformées, correspondant a I'empion récursive d'une
ou plusieurs transformations contractantes (apglora k-lipschitzienne avec
un parametre K[0,1]) d'un méme espace métrique compMt est appelé IFS
(systemes de fonctions itérées) [Fisher et al., 2199Hutchinson, 1981]
[Barnsley, 1988] et constitue un modeéle de la fedet

Soit T, une de ces transformations :
T:M - M

Alors I'lFS correspondant & I'application de cesntsformations se traduit
par :

T=JT:M - M

L'objet résultant de I'itération a I'infini du prassus est appelé
« attracteur » :

LimT"(F,) = Att

n- o
avecFo un compact non vide.

En effet, quel que soit le support initial, I'atoteur final reste identique.
Cette propriété découle directement du théoréemedlint fixe suivant :

Théoréme du point fixe

Soient un espace métrique complet M et une transformation
contractante 7 de M dans lui-méme. Il existe alors un unique point
fixe « s » de T dans M ; il vérifie T(s)=s.
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La génération de l'attracteur est donc indépendaméel’image en entrée,
seuls comptent les parameéetres des transformatioaostractantes pour la
reproductibilité de I'objet.

Par exemple, nous pouvons nous attarder sur la feigu Elle illustre un
exemple d’'IFS composé de 4 transformations mathéaquats contractantes T1,
T2, T3 et T4 définies de la fagon suivante (x et goordonnées cartésiennes) :

= [0,4094x 0 - [01024x D o) 040940 - [1024204§x
xy) - (Z 04xx+02xy+ 095) xy) - (: +% 04xx+02xy+ ogsj

T [0,4009x 0 - [2048307xO0 T4 [0409%x01 - [307 240961
(x,y) - [Z +% 04xx+02xy+ 0,95) xy) - (:+j 04xx+02xy+ 0,95)

Nous avons appliqué cet IFS sur un ensemble deaigren entrée tels que
ceux représentés a gauche de la Figure 5. Quel gpit le support initial,
signal simple ou signal aléatoire (brownien), lauclbe de sortie reste toujours
la méme ; c’est I'attracteur de I'lFS.
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Figure 5 : Indépendance de l'attracteur de I'lFS-&-vis du support initial.
A gauche, 4 courbes initiales différentes.

A droite, I'attracteur unique résultant de I'applatcion de I'lFS sur ces supports

Prenons comme autre exemple le cas de la Figur&Ji8.IFS correspond
alors a I'union des quatre transformatiofhsindiquées. On a sur cet exemple :

O(x,x)OM 2, 0io[14], |Ti(x')—Ti(x)|s%*|x'—x|

Toutes les transformations étant k-lipschitzienreac k=1/3, I'lFS global
est contractant. Selon le théoréme du point fixet ¢tFS admet un unique
attracteur : la courbe de Von Koch dans notre cas.
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3.2 Approches floue et fractale de la perception humaine

3.2.4.2 Propriétés des fractales

» L'autosimilarité ou invariance d'écheltequel que soit le grossissement
sur une figure donnée, on observera la méme stmectGe phénomeéne est lié a
la construction méme des fractales. En effet (Fegé), une fractale peut étre
obtenue en appliquant, a chaque itération, la mémensformation... ceci
implique des similitudes entre les différents nivaade construction de la
figure.

—
Z0O0OM

anik

Figure 6 : Mise en évidence de l'invariance d'édbaslur la courbe de Minkowski. Un zoom au
niveau de l'interface nous raméne sur une structimglaire a la forme originale.

Il existe aussi de trées nombreux exemples de fri@stalans la nature. On
peut citer le chou fleur, les poumons humains, awcae un coquillage (le
Cymbolia innexia REEVE) dont I'enveloppe extérieuest tapissée de motifs
ressemblant au triangle de Sierpinski (Figure 7gs@léments présentent une
invariance d’échelle.

Figure 7 : Quelgues exemples de fractales natwselle chou fleur, les poumons humains et le
coquillage de Sierpinski (Cymbolia innexa REEVE).

Notons tout de méme qu’'il existe deux formes d'aitoilarité :
I'autosimilarité déterministe, liée a la répétitiod’'un objet a différentes
échelles, et l'autosimilarité statistique, liée dait que pour toute échelle
d'observation I'objet a statistiquement le méme astp

» Curiosité Aire/Longueur: prenons I'exemple du flocon de Von Koch
qui, a chaque itération, voit sa longueur multigipar 4/3. La longueur de son
périmeétre tend alors vers I'infini tout en consentvaune aire finie inférieure a
celle du disque circonscrit au triangle initial @rire 8).
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Exemple :

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

(Dimension= 1,26)

Figure 8 : Le flocon de Von Koch

a

C’est cette observation qui est & l'origine de lanpée fractale. C’est en
voulant calculer la longueur de la c6te Bretonnes dqdiandelbrot s’apergut que
plus il descendait en précision et plus la longuelur littoral augmentait. Ce
phénoméne s’explique facilement par I'invarianceédhelle se traduisant par
une irrégularité inchangée de la cbte et ce, quetijee soit I'échelle
d'observation a laquelle on se situe.

» Leur Dimension (D) : presque tous les objets fractals ont des
dimensions non entiéres. Cette dimension peut &tabculée de différentes
facons. Pour une fractale construite en itérant tramsformation contractante,
telle que celles présentées au paragraphe précédamet approximation de cet
indice peut étre obtenue en utilisant la dimensidmutosimilarité définie
par :

D = log(nombredesegments

A\

Iog((rapportd' unnouveatsegmentd I’ initial) '1)

Quel que soit I'objet pour lequel on désire estimeette propriété, sa
dimension fractale restera strictement positiveraule et ne pourra dépasser
la dimension de l'espace de plus petite dimensi@mpotogique I'incluant
entierement. Ainsi, pour une figure comprise dans plan, la dimension
fractale d'un tel objet ne pourra pas excéder lalewva 2 (la dimension
topologique des surfaces).

3.2.4.3 Domaines d’application des fractales

Aujourd’hui tres développée, cette approche estsprde dans de nombreux
domaines. On la retrouve pour la modélisation dgnaux : interpolation
[Barnsley, 1986 ] [Mazel et Hayes, 1992], la par¢ledvy-Véhel et al., 1994],
les électrocardiogrammes et électroencéphalogrami@ésn et Narstad, 1995]
[Mitra et Sarbadhikari, 1997], dans la synthése lj&is : paysage, arbres
[Jones, 2001], et méme dans des osuvres artistiqeapositions d’'images
fractales).
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Le plus grand champ d’application reste actuellemerelui de Ila
compression de données (2D comme 3D). S’appuyantiessi IFS, on cherche a
déterminer un ensemble de transformations contmaet® dont le point fixe,
I'attracteur, se rapproche le plus possible de Jabinitial (I'image, le
volume...) a compresser [Fisher, 1995a] [Lu et Yewg94]. De nombreux
travaux existent dans le domaine a commencer parxcde [Barnsley et
Jacquin, 1988] ; plutdt que de s’'intéresser a I'gmaentiere, ils proposérent de
partitionner lI'image a compresser en imagettes phetites : « les ranges
blocs » et de rechercher les transformations petandtde retrouver ces ranges
blocs a partir de zones plus importantes de I'imaui¢iale. Chaque range bloc
peut ainsi étre codé sous la forme d'une transfdiaoramathématique [Fisher,
1994] (fonctions de réajustement : rotation, chamgat d'échelle ; fonctions
d'intensité : ajout de luminance, de contraste) codés a partir d'autres
régions de I'image originale (« domaines blocs »).

Depuis, de nombreuses recherches ont été menées ldamut d’améliorer la
gualité de lI'image décompressée et le temps nédessa la recherche des
transformations (ce qui correspond au fichier coegmé). On peut citer de
maniére non exhaustive les travaux (images en nixede gris) sur des
partitionnements différents de I'image a compresséx I'aide d'une
triangulation de Delaunay [Davoine, 1995], en quaet [Fisher, 1995b], avec
superposition des ranges blocs possibles [Reus&894]) ; sur I'optimisation
de la recherche des domaines blocs adéquats (rebkecyclique ) [Barthel et
Voye, 1994], aléatoire [Ghosh et al., 2004], enddtant la variance intra bloc
[Chen et al., 2002], voire méme via l'utilisation'ush algorithme génétique
[Mitra et al., 1998]) et d’autres extensions (algbmes hybrides [Truong et
al., 2000] [Li et Kuo, 1999], la transposition aumages couleur [HUrtgen et
al., 1994]).

3.2.5 Présentation de la méthode envisagée

Afin de traiter au mieux les images ultrasonores,particulierement cette
double complexité structurelle/analyse, nous démrops notre approche en
deux parties :

- Tout d'abord la recherche des transitions séparbrs divers milieux
présents dans l'image. Pour cela, une approche lpajique floue,
permettant de prendre en considération le fonctemant de la vision
humaine, est développée dans la section 3.3. ElEt dermettre
d’'extraire, non pas l'interface réelle, nécessitandbtention précise
d'une segmentation de I'image, mais une transitgrossiere (englobant
I'interface). Nous reviendrons plus en détail sesInotions d'interface
et de transition a la section 3.3.2.

- Ensuite la caractérisation des divers composatdsl’image (milieux et
interfaces). Une approche par calcul de dimensimacfale, présentée en
3.4, va nous permettre de quantifier leur compléxiNous serons alors
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en mesure de proposer au médecin une aide a l|'pmétation de la
« scéne » par une mesure quantitative de la conipdedke ses éléments.

3.3 L’approche floue

Pour simplifier la présentation, nous nous placalans le cadre de I'étude
d’'une image synthétisée, présentant deux milieur, alair et un sombre,
séparés par une surface de contact que nous nommagrar la suite transition.
Afin de déterminer cette zone, nous allons quamtifivia une approche floue,
le degré d'appartenance d'un pixel aux deux miliedits de référence. lls
correspondent aux milieux entre lesquels nous chens a quantifier
I'interface (les milieux noir et blanc dans cettecsion). De cette notion de
degré d’'appartenance d'un pixel a un milieu décoalepar la suite, la notion
plus globale de coefficient de pureté.

3.3.1 Concepts, définitions

Avant de voir comment sont déterminés les degréapgartenance, dont
découle le coefficient de pureté, il est nécessadee passer par une notion
transitoire qui est celle de point intérieur a umlieu.

3.3.1.1 Notion de pixel intérieur & un milieu

Définition : Un pixel est intérieur a un milieu si tous seisins
appartiennent, eux aussi, au méme milieu (poing®tPP; de la Figure 9).

Remarque:
Le voisinage peut prendre différentes formes. lups’agir d'un voisinage

en 4 ou 8-connexité dans le cas le plus simple niHeutres choix peuvent
étre faits (voisinage isotrope, anisotrope, disquegtangle, carré).

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

Sur la Figure 9, les points P1 et P3 sont intérseuespectivement aux
milieux blanc et noir. En effet, pour un rayon deisinage spécifié, tous leurs
voisins appartiennent eux aussi au milieu les imclu A contrario, les pixels
appartenant au voisinage du point P2, ne sont pas tdans le méme milieu
que P2. P2 n’est donc pas un point intérieur a I'des deux milieux de
référence. Les concepts de « pixel intérieur » ed’échelle d'observation »
sont évidemment liés. Un pixel est donc intérieurua milieu pour une
représentation et un rayon de voisinage (R) donnEs. effet, pour un
voisinage de forme carrée, de c6té 2R+1, nous rdaarpas le méme ensemble
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3.3 L’approche floue

de pixels « voisins » que pour un voisinage repnééesous forme d’un disque
de rayon R.

3.3.1.2 Notion de degré d’appartenance a un milieu

Soit F, une fonction croissante, définie sur l'intervall®,[R]. Nous ne
considérons que les familles de fonctions majorgas la fonctionF obtenue
dans le cas d'un point intérieur a l'un des deuxlielx de référence.
Evidemment, ces propriétés sont vérifiées par denlceuses fonction&, qui
dépendent du contenu du voisinage de P considéeémlieu correspondant a
la borne supérieure est le milieu de référence gqaes noterons milieul.

Prenons, par exemple pour un pixel P, le cas ddéolection définie par la
somme des niveaux de gris des pixels du voisinage?dde rayon r (r variant
de 1 a I'échelle d’observation R). La Figure 10 répente I'évolution des
fonctions k1, Fp, et Fp3 associées aux points P1, P2 et P3 de la Figur@o8c
pour des points intérieurs aux deux milieux de réféice et un point
appartenant a leur zone de transition. C’est cédtection qui est utilisée dans
toutes les illustrations que nous proposons pasugde.

120000

100000 | —4— point P4 /

—B— point 2 /
S0000 S point P3 /
50000 / /
40000 =
/ _/r/.
20000 —
4%:1,/‘;!’_1
I e e e e o Sl o

rayon de voisinnage

somime des niveaux de gris

-
(L%}
L
f=
n
[=]
=
(=]
-]
=
=

Figure 10 : Evolution de la fonction Fp pour les pisi P1, P2 et P3 de la Figure 9 pour R=10.
F estici égale a

Définition : Le degré d'appartenance du pixeld® milieu de référence, a
une échelle d'observation R donnée, est alors défimmme le rapport entre
les aires limitées d'une part par les courbes ags@mxrespectivement g, et F
et d’autre part I'axe des abscisses :

m (P,R)= T Fp(r)dr/_Ff Fo, (r)dr = T Fp(r)dr/_Ff F(r)dr

On notemy(P,R) le degré d'appartenance du pixel P au milieu dérénce,
ici le plus clair (milieu 1). Nous adoptons cettenwention dans la suite de la
présentation.
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Dans ce cas, on en déduit,(P,R), le degré d’appartenance de P a l'autre
milieu :

m,(P,R)=1-m(P,R)

La deuxiéme relation impose le fait quey(P,R)+m(P,R)=1; donc le fait
gue nous soyons uniquement en présence de 2 milieux

Ces définitions intégrent implicitement une modalion de la vision
humaine. Dans le cas le plus simple, R=0 et leseld@x apparaissent
indépendants les uns des autres. Les degrés d'agmpamce sont alors réduits
au rapport des niveaux de grisp(B)/F(0)).

Remarque
Les images traitées étant numériques, nous nousvtros en réalité dans un

domaine discret et non un domaine continu. En effatdifférence de niveau
de gris entre deux pixels voisins pouvant étre #figative, nous ne pouvons
employer, pour des problémes de continuité, leggnales dans le calcul des
degrés d’'appartenance [Chassery et Montonvert, 19%lles sont alors

remplacées par des sommes.

Domaine continu Domaine discret
R R R R

m (P,R)= [ F,(r)dr/ [ F(r)dr m(P,R)=> Fa(r)/ > F(r)
0 0 r=0 r=0

3.3.1.3 Perception a différentes échelles d’obsetian

Comme proposé au point 3.2.1, la perception humaésé dépendante de
I’échelle d’observation a laquelle on se place poegarder I'objet. Les degrés
d'appartenance calculés a la section précédentenptient de modéliser cet
aspect. En effet, selon la valeur de R choisie, degrés d'appartenance sont
calculés selon des rayons de voisinage différeftbis R est élevé, plus le
nombre de pixels avec lesquels le pixel étudié iatgt est important.

Ainsi, les degrés d’appartenance des pixels au ewilie plus clair peuvent
étre pergcus comme les niveaux de gris, normalis&ssd’intervalle [0,1], des
pixels de I'image observée a I’échelle R. La Figur2 est un exemple d'image
(Figure 11) percue a différentes échelles d’obséora

Image initiale

Figure 11 : Image initiale vue a une échelle d’alvstion R=0
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3.3 L’approche floue

Figure 12 : Perception a différentes échelles d'oleation (R = 2, 4, 8 puis 16). Chaque pixel
de I'image interagit ainsi avec les pixels voisfoarré de c6té 2R+1 pixels centré sur le pixel
étudié).

3.3.1.4 Notion de coefficient de pureté

Définition : Le coefficient de pureté d'un pixe? a I’échelle d’observation
R est donné par la relation :

dP.Rj=ma{ m(P.R) ; m(P.R) }

Cet indice appartient a I'intervalle [% ; 1]. Il @nd la valeur 1 pour un pixel
intérieur a l'un des deux milieux et la valeur Yrdque le maximum
d’'indécision est atteint. Un pixel est donc dit urp> lorsqu’il appartient
totalement a I'un des milieuxn(;(P,R)=1 ou my(P,R)>=1). En d’autres termes,
ce pixel est intérieur a un milieu quelle que sdiéchelle d’observation r
appartenant a lI'intervalle [0 ; R].

Remarque:
La valeur ¥ correspond au cas oy (P,R)=my(P,R). Le pixel P appartient

alors autant a I'un qu’a l'autre des deux milieuRans le cas d'une image
appartenant au domaine continu, la valeur ¥ estégé&®ement atteinte pour
l'utilisation d’'un voisinage isotrope. Par contrdes images numériques
appartenant par construction au domaine discreteale pixel comme unité
spatiale), ne vérifient pas forcément cette obseiora (Figure 13).

Evolution des coefficients de pureté le long d'une
des colonnes de I"image

R AdhhcahdhAdb kA Ak AL A AR AAAAL AAALAALALALLA
\
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«m1{P,R)
= m2(P,R)
c{P,R)

d° d'appartenance

=2
=
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e
X}
n
>

o

+
Pixels

Figure 13 : Image et représentation des coefficieletpureté des pixels appartenant a la
colonne spécifiée de I'image. Le minimum des c(BeRa colonne est de 0,53.
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La Figure 13 met bien en évidence le lien monot@mére le coefficient de
pureté c(P,R) et la distance a l'interface natueeéintre les 2 milieux. Nous
étudierons a la section 3.3.3, le cas d’'une confagion d’interface a courbure
finie et constante telle que représentée Figureolidnous nous intéresserons a
la zone du demi disque.

Figure 14 : Interface a courbure constante et fiargre deux milieux. La droiteest définie
comme la droite passant par le centredd demi disque et par,) chacun dans un des deux
milieux.

3.3.2 Approche théorique

Avant de s’intéresser aux images ultrasonores etsdiaoptique de faciliter
la compréhension de l'algorithme, notre étude valiseiter dans un premier
temps aux images de synthése connues. En modifigéohelle des niveaux de
gris (dans I'intervalle [0, 1] par exemple), chaqualeur peut étre interprétée
comme le degré d’appartenance du pixel au milieples clair (niveau de gris
a 1 ici). Rappelons que l'objectif de cette sectiest de caractériser la
transition entre ces deux milieux sans extrairend@niére explicite I'interface
entre les 2 milieux, c'est-a-dire en évitant unapd& de segmentation.

Notons que dans le reste du manuscrit nous distngns les termes
transitions et interfaces. Nous définissons icislgnification donnée:

» Une transition entre deux milieux correspond a une zone frontiére
entre ces milieux regroupant les pixels pour ledqua classification
dans I'un ou l'autre des milieux devient difficild.’épaisseur de la
transition est fortement liée a I'échelle d'obsetiom R choisie
initialement. La zone ainsi délimitée englobe I'émface entre les
deux milieux.

» L’interface entre deux milieux correspond a la courbe délimttau
mieux les deux milieux. C’'est une transition dontédaisseur
deviendrait nulle. Elle se traduit par un ensemb&pixels de 1 pixel
d’'épaisseur.

3.3.2.1 Extraction des transitions

Par définition, les pixels appartenant a la traiitentre les deux milieux,
sont ceux pour lesquels I'indécision pour la cldstion, vis-a-vis des deux
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3.3 L’approche floue

milieux de référence symbolisés ici par un niveaugtis, est maximale. Leurs
coefficients de pureté sont alors minimaux. Le mmuim sur lI'image est
supérieur ou égal a Y2 (qui n'est pas forcémentiat)e Ainsi, seuls les pixels
ayant les plus faibles coefficients de pureté somnsidérés.

Plus précisément, Mest défini comme le minimum des coefficients de
pureté des pixels de I'image a I'échelle d’obseivatR donnée :

MR= min { c¢(P,R) }

POImage

Le choix de cette définition est lié en particuliau caractere discret du
domaine d’application. Comme déja cité précédemmel@t minimum des
coefficients de pureté pour une image comprenantuxdemilieux bien
contrastés et appartenant au domaine continu, sa@i’, ce qui n'est pas
systématiquement le cas pour une image numériques boints qui nous
intéresse ne sont pas nécessairement des minimoimmagk de ¥2 mais sont des
minimums globaux dont les valeurs sont proches det¥“rés peu différentes
les unes des autres (différentes mais d'écart ®ibConsidérer dans une zone
de transition uniquement les pixels de coefficieda puretéc(P,R) égal au
minimum global M serait trop restrictif ; on pourrait alors pens&rmprendre
en compte les minimums locaux ; ceci conduit a wrop grande discontinuité
des zones obtenues. Nous proposons donc une difnimoins restrictive
pour caractériser la zone de transition.

Définition : Une zone de transitioast définie comme I'’ensemble des pixels
ayant leur coefficient de pureté compris dans léntalle :

[ M? |, min (I\/lR+k, ]) ] ouk est un réel.

Le parametrek, dit de sensihilité, peut étre soit fixé par I'lisiateur (valeur
trés faible de I'ordre de 0,03) soit calculé directent a partir des coefficients
de pureté (2% de la différence « 1¥M par exemple). Le coefficient de pureté
étant inférieur ou égal a 1, la borne supérieure Idatervalle peut étre
majorée par 1. De plus, on peut remarquer ici gws Ipoints dont le
coefficient de pureté est égal a 1 appartiennenhssambiguité a un des
milieux.

Les pixels ainsi sélectionnés définissent une zoamgpelée « zone de
transition » (Figure 15 et Figure 16), incluantnterface réelle (Figure 17).
La taille de la transition est bien évidemment degante de I|'échelle
d’'observation « R » mais aussi du choix du paramé¢rk » (Figure 18).
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Figure 15 : Image synthétique ou Figure 16 : Transition (noire) obtenue pour
I'interface est une courbe de Von Koch une valeur de k=0,03 et R=5 a partir de la
séparant deux milieux uniformes. Figure 15.

-

Figure 17 : Coefficients de pureté (b) obtenus pRaB2 sur I'image (a) et recalés dans

I'intervalle [0, 255]. La figure (c) représente fliage initiale sur laguelle est superposée la zone
de transition obtenue (k=0,01). Cette zone englaterface réelle recherchée.

Figure 18 : Transitions obtenues sur I'image de lgufe 13 (R=10).

A gauche : une transition extraite avec 0,03 en gagetre de sensibilité.
A droite : transition regroupant les pixels n'app@nant pas totalement a

I'un des deux milieux donc pour Iesqueﬁ(sP,R) O[ MR, 1]

a

Contrairement aux techniques de segmentation habliés, visant a
positionner avec exactitude l'interface, cette nodh ne permet d’obtenir
gu’'une zone incluant cette interface. L'inconvéniele la méthode réside dans
I'obtention d’une transition épaisse. Cette épaigsdonction du parameétre de
sensibilité k ainsi que de la valeur affectée anR,permet pas de respecter la
définition d'une interface. Nous voulons alors, towen conservant les
propriétés de la zone de transition, diminuer sgmiéseur. Une étape de
squelettisation nous parait tout a fait appropriée.

3.3.2.2 Estimation de l'interface

Dans le but de caractériser l'interface réelle, somous proposons d’en
rechercher une estimation dépendant de |'échellebdérvation. Nous nous
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basons bien évidemment sur la zone de transitiohic@demment obtenue. La
structure ainsi extraite devra conserver les préfas topologiques de la zone
de transition (méme nombre de composantes connemé@&sme allure générale)
tout en ayant une épaisseur la plus faible possible

Une approche intuitive, en réponse au probléeme dtagimation de
I'interface a partir de la zone de transition, ctate en [l'utilisation du
squelette de la zone de transition précédemmenérld comme représentation
de la réelle interface (Figure 19).

Parmi les nombreuses méthodes existantes, la méthbal squelettisation
retenue est choisie en fonction de sa faculté aseower le nombre de
composantes connexes de la structure (conservadiomombre d’Euler), c’est
I’Axe Médian de BLUM [Blum, 1967]. Elle permet d’aénir un ensemble
d’'épaisseur 1 et une bonne localisation du squel¢Btupont, 2003] au centre
de la structure.

Définition : I'Axe Médian de BLUMest le squelette d’'un ensemble X selon
une famille de boules&} ; c'est le lieu géométrique des centres de toultes
boules maximales au sens de I'inclusion.

La phase de squelettisation retenue, en plus dernfiouune structure
d’'épaisseur faible (1 pixel d’épaisseur en 4-coniné)k est une transformation
homotopique présentant I'avantage de conservemplepriétés topologiques de
la zone de transition. Aujourd’hui encore, cette th@de reste couramment
utilisée [Dupont, 2003].

Figure 19 : Exemples de squelettes obtenus (par at@gparition) sur des milieux séparés
par la courbe de Minkowski (Figure 4), I'image deHeure 13 et les milieux séparés par la
courbe de Von Koch (Figure 16).

La complexité (I'irrégularité) de la courbe ainsbtenue est logiqguement
liée au choix des deux parameéetres que sont I'éehdlbbservation « R » et le
parametre de sensibilité « k ». Une augmentationneé’ de ces deux valeurs
aura comme conséquence un lissage de la transipios, par conséquent, de
son squelette. L’'incidence du choix des paraméetest détaillée dans la
section suivante.
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3.3.3 Influence des parametres k et R

3.3.3.1 Echelle d’observation et zone de transition

Le choix de I'échelle d’observation influe sur lamkension des transitions
obtenues. Comme représenté sur la Figure 20, plkshklle d'observation (R)

choisie est importante, plus la zone de séparategrire les deux milieux

semble large et lissée. On assistera alors a ureedvansemble du phénomeéne,
au détriment du détail.

Figure 20 : Evolution de la zone de transition er&® milieux blanc et noir de la Figure 11
pour différentes valeurs d’échelle d’observatior5(R, 4, 8 puis 16 ; k = 1-[) et sans
utilisation du facteur de sensibilité k.

Pour conforter les idées intuitives que I'on pewioa sur les rbéles de k et
de R, dans I'épaississement de la zone de transitimus pouvons constater
que cette conclusion est vérifiée sur I'image deFigure 13. De maniére plus

rigoureuse, nous allons faire les calculs dansde d’une interface a courbure
constante (Figure 14).

Pour cela, considérons la Figure 21. Nous cherchanexprimer le degré
d'appartenance du poin®, au milieu de référence représenté par le disque
D:(04,r1) en fonction deR. Pour cela, nous devons considérer des disques

centrés en @dont les rayons,rvarient. Nous nous limiterons aux cds=Tr,.

Le calcul est basé sur I'intersection des deux dexD1(04,r1) et Dy(0O,,r2).

Figure 21 : Différentes configurations (a, b et&)R donné, d’intersections (verte) entre le
disque Q(O4,r,) représentant un milieu de référence et un didouf{®,,r,) symbolisant le
rayon du voisinage circulaire adopté pour le caldek degrés d’appartenance. On considére
comme milieux de référence, le disque violet dgfinile cercle @O,r1), et la zone extérieure
au cercle (en blanc sur la figure).
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3 cas sont a distinguer en fonction de la distadc®parant les centred; et
O, des deux disqueB;(0g1,r;) et D2(0,,r5) :
- Casdzr +r, ; le point Q et 'ensemble des points appartenant & son

voisinage sont extérieurs au disqbeg(O4,r;). L'intersection entre les
deux disques est alors nulle (Figure 21c).

- Cas d<|r, -1, ; lintégralité du voisinage de O2 est alors comie
dans le disqueD;(04,r;). L’intersection entre les deux disques
correspond alors a I'aire du disqie(0O,,r;,), soit 7* rzz(Figure 21a).

- Cas |r1—r2|<d<rl+r2, l'aire commune aux deux disques peut alors
s'écrire (Figure 21b):

2, p2_,2 2 2 _,2
A=r,’Arcco o on +1,°Arcco aorn o —1\/4d2r12—(d2—r22+r12)2
2dr, 2dr, 2

Démonstration:

Cherchons a mesurer l'aire définie par l'interseatide ces deux cercles.
Pour cela, définissons les variables utilisées fmrsuite. Ces variables sont
illustrées a la Figure 22.

Soient :

> 0O; et O, les centres des deux cercles respecitfs et C, de rayons
respectifsry etr,.

> d la distance séparai@; et O,.

> |1 etl, les points d’intersection de ces deux cercles. dtmt distant
I'un de I'autre d’une valeun.

a1 etay, les anglesl,Ol, et 1,O,l, respectivement.
h, (resp. hy) la hauteur du trianglel,Ql,(resp.l,0,l,) passant parO,
(resp.0y,).

Y VY

Ci Co

AN

xy

Figure 22 : Représentation de I'intersection entrendeercles @O;,r;) et G(O,,r).

Le calcul de l'aire de I'intersection est décompas® deux portions limitées
par lil,. Les aires de chaque portion peuvent étre décom@®s
A = aire(sedeur_circulaire) — aire(triangle _O,1,1,)
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Appréhension quantitative et qualitative des objets

Prenons comme référentiel le centre du cercle donc 0O4(0,0). Les
équations respectives des deux cercles peuvensa@crire :

+y? =1’ et (x-df+y*=r’

En combinant ces deux équations afin de retrouves toordonnées des
points d’intersection; etl,, on obtient les relations :

d?-r,2+r?
x,l:x,Z:# et
2 2
y 2:y 2 2_y2op2_ dz—r22+r12 :4d2r12—(d2—r22+r12)
I I, 1 " 1 od 442

La distancea entre les points d’'intersection étant égale|2;‘y| dans notre

cas, nous pouvons I'exprimer elle aussi en fonctded, r; etr,.

= %\/4d2r12 —~ (d2 -7+ rlz)2

La distance ‘a’ calculée, les aires des triangl@d:l, nous permettent le
calcul des aires des secteurs circulaires de chalmmcercles définis par leurs
centres et les angles, eta, (Figure 23).

Figure 23 : Représentation de I'aire recherchée. téale A s’obtient en soustrayant I'aire du
triangle 1,041, du secteur circulaire définie par;®,a;).

Pour arriver a un tel résultat, nous devons exprifemesure de I'angle.;.
S notant aussi bien I'arc que la mesure de I'ar&finie par sa longueur :

a, = S- 2% Arcco{ﬂj

r1 rl
Puis exprimer I'aire du segment circulaire (A):

A = aire(sedeur_circulaire) — aire(triangle _O,1,1,)

A= %rfal - % r.”sin(a,)

A= %(rls - ah)
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3.3 L'approche floue

A=r’* Arcco{rﬁ] - hlm

Revenons maintenant a I'exemple de la Figure 2Zkarchons le segment
circulaire pour chacun des deux cercles. Exprimquour cela h et hh en
fonction de la distance entre les centres @ O, et les rayons de chacun des

deux cercles.

=X e hy=gox =3t T
2 1 2d

L'aire de I'intersection entre les deux disques est

Antersedion = A(r1! hl) + A(r2’ hz)

Avec A(r,h), I'aire du segment circulaire du cercde rayon ret de hauteur
h, hauteur du triangle ,défini par le centre du aer et les deux points
d’'intersection, issue du centre du cercle.

Soit :

Antersedion = r12 ¥ AI’CCO{EJ - % * r22 * ArCCO{&J - h2a

r, r, 2

d?+r,%-r? d?+r%-r?
Antersedion = r22 * Arccog ——=2—— |+ r12 * Arccog ————2-
2dr. 2dr,

2

S R CEE AR

On retrouve bien la relation énoncée initialemenoup le calcul de

I'intersection de deux cercles.
n

L'intersection entre les deux disques, et donc,diegré d’appartenance du
point au milieu représenté par le milieu sombre rédgon de courbure;r est
donc bien fonction a la fois de la distance du foénla frontiere (on peut
facilement faire apparaitre le terme ¢d-dans chacun des membres de
I’équation) ainsi que du rayon de voisinagefixé (Figure 24).

A partir de cette relation, on peut exprimer de daclittérale le degré
d’appartenance d'un point P au milieu de référenpeur une échelle
d’'observation R donnée (cf. 3.3.1.2) par la relatidéduite de la relation (1)
de la section 3.3.1.2:

R
_[,Z -0 Amersedion (rz) Od r,
(P, R) = )

2
T* 1,” * dr,

r,=0
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Appréhension quantitative et qualitative des objets

Afin d’expliciter I'impact de la distance entre lpoint considéré et, la
frontiére d’une part puis de I’échelle d’observatid’autre part, sur la surface
d’'intersection entre le voisinage circulaire du pbobiétudié et le milieu de
référence, ces calculs numériques réalisés ont peme mettre en évidence
les trois résultats suivants :

» Pour une distance a l'interface donnée (la distamcentre les deux
centres des disques et le rayon du milieu de réféeer; fixes et
connus), les points considérés seront intérieursnalieu de référence

pour des valeurs d’échelle d’observatidR<r,—d (en se restreignant
aux casd<r). La Figure 24 est une illustration du phénoméneump

d=13 etr;=20 unités de mesures. On voit trés nettement goer ges
rayons de voisinage maximumR<7, [l'aire d’intersection reste
identique a celle correspondant a un point intériauce méme milieu.
Ceci s’explique par le fait que tous les élémentswbisinage du point
considéré restent eux aussi inclus dans le milieuréférence. Dans le
cas contraire d'une échelle d’observation R>7, lemres de
recouvrement des deux disques different et le dedjeppartenance du
point considéré au milieu de référence devient idar a 1

(my(P,R)<1).

Evolution de l'aire d'intersection entre les deux disques
pour difféerentes valeurs de R
500 : T :

700 b comportement réel
comportement théorigue

o

=

=
T

i

=

=
T

]

=

=
T

Aire commune aux deux disques
[ -
= =
o o

o
=
T

] L | 1
0 £ interface 10 15

Echelle d'observation R
Figure 24 : Evolution de I'aire d’intersection entdeux disques pour une distance entre leurs
centres respectifs d=13 et le rayon du disque regméant le milieu de référencg=20. Tant
que I'échelle d’observation reste inférieure a fhidaotre cas, le comportement du point

considéré (comportement réel en vert sur la figuesje semblable a celui d’un point intérieur

au milieu de référence (comportement théoriqueoaige). Dans le cas contraire, les
comportements different et le degré d’appartengonoerespondant au rapport entre les aires

des surfaces délimitées par I'axe des abscissewdiart et la courbe représentant le
comportement d’autre part, pour des rayons comgnise 0 et R) du point considéré au milieu

de référence devient inférieur a 1.

» Découlant directement de I'observation précédenteyus pouvons
remarquer que l'épaisseur de la zone de transitséparant les deux
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3.3 L'approche floue

milieux de référence est fonction de I'échelle dsebvation a laquelle
on se place. Plus R sera élevé, plus la distandeeehinterface et un
point intérieur a un des milieux de référencen(P,R=1) sera
importante. La Figure 25 illustre ce fait dans lascde la Figure 14
pour différentes valeurs d’échelle d'observationcRoisies. Plus R est
important, plus on rencontre té6t des points « impwt sur le trajet
entre le centre du milieu de référence et l'inteda La zone de
transition sera alors plus épaisse.

Evolution du degré d'appartenance en fonction de la distance
séparant les deux centres des cercles.

08
08
07
06|
0sf

04r

Degré d'appartenance

03r

0z2r

01F

il | I | | ]
o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 a0
distance entre les deux centres des cercles

Figure 25 : Evolution des degrés d'appartenance diemie référence, le long de I'adale la
Figure 14, en fonction de la distance au centre idgquk de référence;&20). Plus R est élevé,
plus la zone de transition, que I'on pourrait détien par le dernier point ayant unq(®,R)=1
avant l'interface et le premier point ayant un(RMR)=1 apres, est épaisse.

» Un autre point important que I'on peut mettre end®nce concerne le
lissage de l'interface. Pour un rayon de voisinaggortant, de facon
similaire a la perception que I'"homme se ferait Henage percue a
I’échelle d’observation, l'interface entre les demidlieux parait floue,
grossiére, avec perte de détail. On assiste alous dissage de la zone
de transition. Dans notre approche, nous avons mgtecomme
appartenant a la transition, les pixels ayant urefficient de pureté
minimum. On peut alors s’intéresser au biais pouvarister entre la
transition de l'image initiale et la transition quléon obtiendrait a
différentes échelles d’observation. La Figure 26 edative a la Figure
14, elle représente I'évolution des coefficients pereté de points le
long de I'axed, en partant du centre du milieu de référence J&astre
milieu en passant par la frontiéere. On remarqueaanbn symétrie des
courbes et donc le décalage de I'abscisse du mimnues coefficients
de pureté vers le milieu de référence en fonctiom Héchelle
d’'observation. Cela peut étre interprété comme wonséquence du
lissage de l'interface ; lissage probablement lidlaaconvexité de la
frontiére et/ou au systéeme de voisinage utilisé.
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Appréhension quantitative et qualitative des objets

coeficient de pureté en fonction de
la distance entre les deux cercles

095

IR=Ng

08ar

08+

07ar

07 -

coefficient de pureté

065

06+

0585

s L L L | L
a 4 1a 14 20 25 30 3 40

distance entre les deux cercles

Figure 26 : Evolution du coefficient de pureté ledate 'axes de la Figure 14 en partant de
0O:. Chaque courbe colorée correspond a I'utilisat@ione échelle d’observation différente. On
discerne qu’une augmentation de I'échelle d'obstovadéplace le minimum des coefficients
de pureté vers le milieu de référence.

Nous vérifions ici I'influence du paramétre R sua kone de transition ;
nous assistons a un épaississement quand R augne¢rdenc un lissage de la
zone de transition. Ce lissage peut finalement, rpdes valeurs de R trop
élevées, provoquer un biais sur I'estimation de Za@ane de transition. On
retrouve I'opposition détection / localisation [Ciivaer, 2005].

3.3.3.2 Paramétre k et complexité de I'interface aervée
L'utilisation du facteur de sensibilité k présenia double intérét :

> Il nous permet, comme suggéré sur la Figure 27maalifier I’épaisseur
de la zone de transition et ainsi de garantir ussdige beaucoup moins rapide
de la zone de transition.

Figure 27 : Action du facteur de sensibilité k fazone de transition (R fixé a 8). On voit que
plus le facteur de sensibilité k augmente, pluzolae de transition s’épaissit. Le dernier cas,
intitulé « sans k », correspond & un cas dtFkE1.

Ce lissage plus lent se répercute directement sumtdrface extraite. En
effet, I'utilisation du facteur de sensibilité k peet la conservation, dans la
limite du possible, de la complexité de I'interfac®ur I'exemple de la Figure
28, montrant les squelettes des zones de transitiomtenues a la Figure 27,
un facteur k a 0,06 permet retrouver une interfggeche de celle espérée
contrairement au cas extréme, sans utilisation aletdur k.
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3.3 L'approche floue

Figure 28 : Approximation des interfaces par sqttedation des diverses zones de transitions
représentées a la Figure 27 (R fixé a 8). On vo# trettement qu’une faible valeur de k permet
une conservation des propriétés de l'interface.

Le facteur k permet donc de conserver au maximum,uree échelle
d'observation donnée, les propriétés de l'interfag@mplexité). Essayons
maintenant d’appliquer ce résultat pour des casch&les d’'observation de
plus en plus élevées (Figure 20). La Figure 29 empl les transitions obtenues
mais en prenant en compte un facteur de sensibkit8,1 pour les échelles
d'observation R=2 et R=4, k=0,05 pour R=8, k=0,08up R=16, et enfin
k=0,01 pour le dernier cas (R=32). Jusqu'a la valeR=16, la zone de
transition semble conserver les propriétés de Erface attendue. Cet exemple
met de plus en avant la limite de la méthode : paoe échelle d’observation
trop importante, le lissage de la zone devient aldrop important pour
pouvoir espérer retrouver une interface de compkexproche de celle
recherchée.

initial image K=0,1 et R=2

K=0,05 et R=8 K=0,03 et R=16 K=0,01 et R=32

Figure 29 : Zones de transition obtenues pour digsrvaleurs de R et de k. L'utilisation
combinée des parameétres R et k, nous permet dereensiu maximum les propriétés de
l'interfaces et ce, méme pour de fortes valeurRde

La zone de transition réduite ainsi obtenue (Fig@® peut étre assimilée
a une région incluant I'interface réelle. De plusgmme notre processus de
« fuzzyfication » est isotrope, nous pouvons faliteypothése que la forme de
la zone de transition refléte 'allure de la zon&nderface réelle entre ces
milieux. Cette hypothése forte, vérifiée sur de romuses images de
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synthése, permet donc bien d'approcher I'interfaéelle par le squelette de la
zone de transition (Figure 28).

» L'utilisation du parametre k apporte une solutiom probléme que peut
poser la présence de discontinuités dans l'inteefaxtraite. Elle résout le
probléeme nécessaire dans certaines méthodes de dgeiwcontours. En effet,
sans l'utilisation du facteur de sensibilité prés&nici, il n'est pas rare
d’obtenir une zone de transition entre deux miliepnésentant de nombreuses
discontinuités. Elles peuvent étre réalistes daastains cas ou constituer un
défaut de la méthode dans d’autres. Une alternasive nombreuses méthodes
de suivi de contours présentes dans la littératwst, directement donnée par
l'utilisation du parameétre k. En effet, une augmamon de ce parametre
permet une restriction moins importante sur les féiceents de pureté des
pixels appartenant a la zone de transition. Cerapixels de coefficient de
pureté trop élevé initialement vont alors devenirgéetés comme appartenant
a la zone de transition et le nombre de composagtemexes de la transition
sera réduit globalement.

Figure 30 : Effets du parameétre de sensibilité klegrdiscontinuités de I'interface obtenue sur
la Figure 11 pour une échelle d’observation R=5. lugmentation du parameétre k nous
permet d'étendre la zone de transition aux pixgbd un coefficient de pureté proche de ceux

de la transition initiale.

Le choix du parametre k devient alors déterminairitn ade garantir la
continuité de l'interface. Un facteur de sensibélitrop faible provoquera des
discontinuités dans la zone de transition extra{fdgure 30) alors qu’'un
facteur trop important nuira a la bonne localisatide cette zone de transition.
La Figure 31 illustre I'évolution du nombre de coogantes connexes
composant la zone de transition en fonction du éact de sensibilité k.
L’étude correspond toujours a I'exemple de la Figurd. Il suffit dans ce cas
de prendre un k a 0,12 pour avoir une interfacetoore d’épaisseur minimale.
Cette étude peut se généraliser sur toute image dé& définir un k optimum
pour la détermination de l'interface tout en resged les notions de
continuité.

72
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Evolution du nombre de composantes connexes en fonction
du facteur de sensihilité k

300
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facteur de sensibilité k

Figure 31 : Evolution du nombre de composantes eras de la transition obtenue sur la
Figure 11 a échelle d'observation (R) fixée a Sarction des valeurs du facteur de sensibilité
k. Afin d’obtenir une zone de transition continueqseule composante connexe dans notre
cas), il faut choisir k>=0,12 dans ce cas précis.

Finalement, la représentation graphique obtenue Idaterface, bien
gu’'approximative et grossiere, permet d'obtenir,ndala limite du possible,
une conservation globale des caractéristiques ¢@utérité) de I'interface
réelle. Reste maintenant a caractériser cette fater. Nous proposons de
quantifier la complexité de cet objet par un calcel 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'dn seul
parametre

Mesurons la longueur d'une linéaires ou courbes relevant de la
courbe successivement a l'aide de géométrie classique).
regles de différentes longueurs. Les
mesures usuelles reposent sur
I'hypothése que plus la longueur de
la regle sera petite, mieux le
contour sera suivi et plus la mesure
finale sera précise (Figure 32). De
plus, pour une regle suffisamment
petite, si I'on divise sa taille par un
facteur « ¢ », ¢>1, on utilisera la
regle « c » fois plus pour couvrir
I'intégralité de la courbe. On a

alors un rapport <c¢/c de 1,
correspondant a la dimension des Figure 32 : Estimation de la longueur de la

figures Euclidiennes (formes courbe a I'aide de regles de longueurs
différentes.
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A contrario, si I'on s’intéresse au calcul de dimension deckaurbe de Von
Koch présentée a la Figure 15, en subdivisant Igleéen 3, on devra utiliser
la nouvelle réegle non plus 3 fois plus mais 4 fqkus (Figure 33). Ce qui
revient & dire que pour l'utilisation d’'une reglef8is plus petite, la longueur
de la courbe mesurée est multipliée par 4/3. La ahgion, donnée par la
relation log(4)/log(3), n'est pas égale a 1 mai%,26. On est donc en présence
d'une figure pour laquelle la dimension fractalet esipérieure a 1 et, qui plus
est, non entiére.

Figure 33 : Exemple de calcul de la longueur de larbe de Von Koch a l'aide de régles de
dimensions diverses.

Toutefois, la dimension des objets fractals ne peéépasser la dimension de
I'espace de plus faible dimension les incluant sdi{dimension des surfaces)
pour les courbes ou figures géométriques dans & pl

Il existe de nombreuses méthodes de calcul de haedision fractale, nous
présentons ici celle que nous avons adoptée : lahode des dilatations
successives.

Le calcul est basé sur la relation de Bouligand-kdwski suivante:

D(X)=Iimh{d——IOg(M(Xr)} (1)

log(r)

Avec :
- M(Xr) la mesure d'un recouvrement minimum par des sphélesayonr,
- r le pas de mesure dont dépend la taille de I'élétrstnucturant,
- dla dimension de I'espace métrique dans lequel éfdcéuée la mesure,
- D(X) la dimension fractale de I'objeX.

Le probléeme est le calcul de(Xr). Xr est ici approximé par le dilaté de X
dans une opération morphologique avec un élémemtcstirant de rayon r.

Cette approche se résume donc en une successiomildéations de la

structureX étudiée. L’aire du dilaté est alors calculée enthmque dilatation
avec un élément structurant de rayon 1 ; une apipmnakion de la dimension
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3.4 Approche fractale pour le calcul de la compi&xi

fractale de [I'objet initial est ensuite obtenue aarppr du graphique
« log(A(Xr))=f(log(r)) ».

Prenons comme exemple le calcul de la dimensiorctble d'un segment
(dimension de 1) symbolisé dans une image binaieg pa matrice A et

’élément structurant B carré usuel.
000

O O OO Fr OO0 o o o
O O OFr OO O O o O
O O Fr OO0 OO OO o o
O P OO O OO OO o O

O O OO O O O o o o
O O OO O Fr OO0 O O
O O OO O O o o o o
O O O O O O O O O O

O O OO O O o r o
O O OO oo Fr oo

Nous dilatons alors la forme contenue dans la ne&triA par I'élément
structurant B un certain nombre de fois (la FiguBd reprend les trois
premieres itérations du processus). Entre chacufentde elles, I'aire du
nouvel objet ainsi obtenu (du dilaté) est calcubiestockée.

|

000O0OOOOOOO 1111000000 1111110000
1110000000 1111100000 1111111000
1111000000 1111110000 1111111100
1111100000 1111111000 1111111110
0111110000 1111111100 1111111111
Al= A3= A5=
0011111000 1111111110 1111111111
0001111100 0111111111 1111111111
0000111110 0011111111 1111111111
000OO0OO11110 0001111111 0111111111
000000111 0] 000011111 1] 001111111 1]
Figure 34 : Evolution du dilaté obtenu par dilatatis successives du segment de la matrice A

par I'élément structurant B.

Une fois les dilatations effectuées, il ne resteiplqu’a utiliser la relation
(1) pour en déduire la dimension fractale de I'dbjenitial, a partir du
graphique « log(Aire)=f(log(r)) ». On trouve alorpour ce segment une
dimension fractale de : D(A) =d - 1,06 = 2 - 1,660,94. La faible longueur

du segment explique I'approximation du résultat.
On peut bien évidemment appliquer cette approche das images réelles

telles que I'image de la Figure 35. La surface dansition proposée sur cette
figure représente une ligne d’horizon dans un paygsaallonné.
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Dirension fractale calculée par la méthode de dilatations successives:1.11

e
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Donnees
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2 24 3 348 4 445

9

Figure 35 : Dimension fractale obtenue par la méthoeés dilatations successives sur le
squelette de la transition proposée a gauche : pdiir un rayon de voisinage de 2

3.4.1.2 Dimension fractale d’'une image, d’'une surtae

Remarque:
Le calcul de la dimension fractale d'une surfacdiliaé dans le chapitre

suivant, est développé ici pour conserver une degacohérence dans la
présentation des outils.

Calculer la dimension fractale d'une surface, d'utexture, permet de
guantifier sa complexité. On entend par complexitérégularité entre les
niveaux de gris de pixels voisins. Pour ce fairamhge n’est plus percue
comme un plan mais comme un relief dans lequel crea@ixel initial est
transformé en voxel comme représenté sur la Figdie On ajoute ainsi une
troisieme dimension appelée altitude correspondanx niveaux de gris des

pixels :P(x,y) - V(x,y,ndg(x,y))

Image initiale Image reprecentée sous forme de voxels Surface interpolant Ie.fnmmet les woxels

Figure 36 : Représentation sous forme de voxelsalimage numérique avant interpolation du
relief par une surface

Tout comme pour I'évaluation de la dimension frdetade courbes, on
dispose d'un trés grand nombre d'approches danisti@rature pour estimer la
complexité d’'une image. Nous nous limiterons icila généralisation de la
méthode des « dilatations successives » a la temgi dimension.
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3.4 Approche fractale pour le calcul de la compi&xi

> La méthode des « dilatations successives »

Généralisation de la méthode des dilatations décridans la section
précédente, I'approche consiste a dilater la suefaendue continue (déduite a
partir de I'ensemble des voxels de I'image) ou lelwume (X), dans lI'espace
03 Pour ce faire, nous avons opté pour un élémenucstrant simple
permettant une dilatation isotrope : un cube ddl¢aBx3x3 ayant pour pivot
son élément central.

Suite a chaque nouvelle dilatation, on calcule lelwume occupé par le
nouveau dilatéxXr. Le calcul de la dimension fractale proposé pamuBgand-
Minkowski étant généralisé a un espace multi dimens (relation 1), le
graphe « log(VKr))=f(log(r)) » nous permet d'effectuer une estimation de la
dimension fractale de I'objet initial.

La dimension fractale théorique de cette image pa&lots étre estimée par la
relation 3-a (relation 1) ou «@ » est le coefficient directeur de la droite de
régression linéaire qui approche le mieux le nualge points du graphe. On
trouve ici (Figure 37) une dimension fractale dd. .2,

Calcul de la dimension fractale par la méthode
des "dilatations successives”
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Figure 37 : Approximation de la dimension fractdkela surface en bleu via la méthode des
dilatations successives.
(a) . surface initiale en bleu puis dilatés obtenuseprésentés par deux

surfaces, une supérieure et une inférieure au vaynapres 4, 8 et 16
dilatations successives par un cube de dimensioBx3x

(b) : graphique représentant « Log(V(Xr))=f(Log(rp). La dimension observée
est de 2,1.

3.4.1.3 Caractérisation des interfaces dans les iges
synthétiques
Afin de vérifier I'approche dans un contexte généria est souvent bon de
I'appliquer sur un support dont le résultat escoénmst connu. C’est dans
cette logique qu’'a été effectuée une campagne ddsteisant a valider la
méthode. Les images ainsi traitées sont des imagy@ghétiques mettant en
présence :
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Appréhension quantitative et qualitative des objets

= soit des objets, interfaces, du domaine Euclidieig(re 38)

Dimension fractale calculée par la méthode de dilatations successives:1

Dimension fractale calculée par la méthode de dilatations successives:1.0249
10
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Figure 38 : Calcul de la dimension fractale de figsiappartenant au domaine Euclidien. Nous
obtenons ici une dimension de 1 pour l'interfacezuntale et 1,0249 pour la dimension du
cercle. Complexité estimée grace a la méthode itltsitibns successives.

= soit des courbes fractales de dimensions connudkesteque les

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

Dimension fractale calculée par la méthode de dilatations successives 12305
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EiG 2 o5 3 35 o a5 5 15 2 25 3 35 4 45 5

Figure 39 : Calcul, via la méthode des dilatationssessives, de la complexité de deux courbes
fractales connues. La courbe de Von Koch a gauchkeasturbe de Minkowski a droite.

Les dimensions observées (1,23 et 1,42) sur lesrlwma fractales de la
Figure 39 sont proches des dimensions théoriquesnaoes (1,26 et 1,5). La
légere différence s’explique par le fait que la é&msion théorique est donnée
pour une courbe obtenue en effectuant une transabimm une infinité de fois.
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3.4 Approche fractale pour le calcul de la compi&xi

Or, pour des raisons de temps de calcul mais adssiprécision au sein de
I'image (limitée a la résolution du pixel), le pregssus de construction des
fractales synthétiques ne dépasse que rarement qgesl douzaines
d’itérations. La courbe fractale synthétisée estralmoins complexe que la
courbe théorique de dimension connue, sa dimensfoactale est donc
l[égerement inférieure a la dimension théorique. Phus, le changement
d’'échelle effectué via le paramétre « R » va altéle résultat escompté en
lissant la courbe extraite correspondant a I'inbked. Plus R sera élevé, plus
la dimension fractale sera faible (sauf figures apgpnant au domaine
Euclidien) comme présenté sur la Figure 40.

e il

Dimension fractale calculée par la méthede de dilatations successives:1.0005 7 Di fractale calculée par la méthode de dilatat 1164 Dimension fractale calculée par la méthode de dilatations successives 1 3628
8

Donnees
Valeur de la fonction déduite

14 16 18 2 22 24 26 28 3 32 15 2 25 g 35 I3 45 15 2 25 3 35 4 5 5 55

Figure 40 : Calcul des dimensions fractales desrfatees obtenues sur différentes images
synthétisées (avec R=5 et k=0,03) via la méthoddifiEmtions successives :
» Image de gauche => dimension de 1 (domaine Euclidie

» Image du centre (courbe de Von Koch) => dimensiean1d16
» Image de droite (courbe de Minkowski) => dimenside 1,36

Sur les exemples de la Figure 40, la dimension tlabe augmente
progressivement avec la complexité structurelleuitive des cas étudiés. On
se rend alors compte de la possibilité qu'offreplpgoche fractale, par le biais
du calcul de la dimension des objets, pour quaetifla complexité d'une
structure. Afin de compléter I'analyse et génératisa méthode, I'étude d’une
interface connue entre deux milieux fortement teéll est présentée dans la
section suivante. Il s'agit ici d'une premiére géaksation de notre approche
présentée jusqu’ici par rapport a des milieux céaet sombres.

3.4.2 Interface entre deux milieux texturés

Les images présentées ici sont synthétisées a mpadditextures recensées
dans l'ouvrage de Brodatz [Brodatz, 1966]. Nous solimitons ici a la
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caractérisation de l'interface entre deux texturesiquement. On peut alors
distinguer deux cas :

» Les deux milieux sont discernables visuellement

La nuance de gris moyenne des deux milieux est salgiobalement
différente. Dans ce cas, en se plagant a une éehdllobservation (R)
suffisante les deux milieux sont percus comme nextirés (plus uniformes).
R doit étre pris assez grand pour prendre en coni@tgranularité de la texture
(dimensions du voisinage supérieures aux dimensialus motif de base
constituant la texture). Une augmentation de ceapeatre R, nous permet en
effet d’homogénéiser les textures. La Figure 4lafigure 42 montrent deux
exemples de caractérisation d’interfaces entre deilkxeux texturés.

Dimension fractale observée [0.94592

8.5
;
7ha
7
B.5
ED 1 2 3 4

Figure 41 : Dimension fractale estimée de I'intedamntre deux milieux texturés (R=12 et
k=0,03) de I'image (a).

b : image initiale sur laguelle nous avons super@da transition estimée
c : perception de I'image a une échelle d’obsereoamtiR=12 et transition
obtenue
d : estimation de lI'interface par le squelette dedone de transition

Dimension fractale observée 10.98984
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Figure 42 : Autre exemple d’estimation de la diniemdractale d’'une interface entre deux
milieux texturés (R=12 et k=0,03) de I'image (a).
b : image initiale sur laquelle nous avons super@da transition estimée
c : perception de I'image a une échelle d’obserwoatiR=12 et transition
obtenue

d : estimation de lI'interface par le squelette deZdone transition
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3.4. Approche fractale pour le calcul de la comifitex

» Les deux milieux ont une texture trés proche visemlent

Cette similarité empéche alors toute utilisation dethodes basées sur
I'analyse de I'histogramme des niveaux de gris. €ntourne alors vers une
étude structurelle des textures (répartition deseps au sein de la texture). La
littérature propose un certain nombre d'approchesmirpla modélisation de
textures (analyse probabiliste a I'aide de champs Markov, utilisation de
matrice de co-occurrence ou encore calcul de vesteanoments représentatifs
de la structure). La spécificité de toutes ces aghpes réside dans une phase
dite « d’apprentissage », au cours de laquelle umzdélisation des textures
des milieux en présence est effectuée.

Nous avons opté ici pour l'utilisation de I'analygmr calcul de vecteurs
moments. Cette méthode, facile a mettre en ceuvieisnpermet de valider
l'utilisation d’'une des approches proposées ici cwmen précurseur de notre
algorithme. La finalité de cette étape sera de oewer une matrice de
coefficients de pureté a partir de vecteurs momergkulés en tous les points
de I'image.

Principe:

» A chaque pixel est alors associé un vecteur regamtples moments
calculés sur son voisinage (analyse locale) :
P(x,y) —» VectMomRx, y1: n)

Ce vecteur rassemble les moments d’ordre 1 a n.sDianpratique, le
calcul des 4 premiers moments (la moyenne, la veaéa I'asymeétrie
et le coefficient d’aplatissement) est suffisant.

» Vient ensuite la phase d'apprentissage. On extahdtrs de chacun des
deux milieux connus un vecteur moments caractéqgis¢i: P a changé
car point

VectMomergMilieul et VectMomergMilieu2

» L’étape suivante consiste, pour chaque pixel dendge, en un calcul
de distance entre le vecteur moments calculés suvdisinage et les
deux vecteurs moments de référence :
d(VectMomRVectMomergMilieul) et d(VectMomRVectMomergMilieu2)

» Un calcul de coefficient de pureté est alors eftecten appliquant la
relation :
S(P.R) = ma{d(\/ectMom[—\/ectMomeBMilieUL) | d(VectMomR/ectMomeBMilieuZ)j
DistEntreMlieux DistEntreMlieux
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Appréhension quantitative et qualitative des objets

Avec
DistEntreMlieux = d(VectMomPBMilieul) + dVectMomBVectMomergMilieu2)

» 1l ne reste plus qu’'a appliquer le reste de l'algbme proposé
précédemment sur la matrice des coefficients deepaur L’'interface
entre les deux milieux est tout d’abord extraite aav d’'étre
caractérisée.

Un exemple de cet algorithme est repris ici sur unmege synthétisée a
partir d’'images extraites de [I'album de Brodatz. irhage, bien
qu’intuitivement segmentable, rend impossible Iligation de la méthode
basée sur les degrés d'appartenance développéeeetions 3.3.1.2. L’allure
globale de I'histogramme des niveaux de gris denHge nous conforte dans
I'idée d’une extraction difficile des divers miliguen présence (Figure 43).

0 &0 w150 20 240

Figure 43 : Image initiale et I'"histogramme des naux de gris correspondant.

On applique alors le prétraitement basé sur la @esancea priori des
deux milieux de référence. Le calcul des vecteursnrants nous permet de
calculer une matrice de coefficients de pureté et r@prendre l'algorithme
global présenté dans ce chapitre. La Figure 44résente la transition et les
milieux obtenus pour une échelle d'observation R=d© pour parameétre de
sensibilité k=0,03.

- - Tl '

Figure 44 : Transition obtenue (en rouge) a padas coefficients de pureté de I'image et
extraction des deux milieux de référence.
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3.4. Approche fractale pour le calcul de la comifitex

La derniéere étape consiste a quantifier la compléxde I'interface ainsi

obtenue (Figure 45).
10

9r o~
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Figure 45 : Dimension fractale estimée par la méthdds dilatations successives : 1,12. En
rouge figurent les données et en vert la régreskigaire.

La dimension fractale trouvée de 1,12 corresponduree approximation
correcte de la réalité (proche de 1). La légéreestimation pouvant étre
expliguée par les artefacts présents dans la zoametrdnsition extraite. La
méthode permet ainsi de caractériser I'interfacarendeux milieux texturés
connus et ce, grace a I'échelle d’observation.

Nous allons maintenant appliquer la méthode sur demges réelles
(ultrasonores) de milieux et interfaces inconnus.

3.4.3 Approche « pratique » : application aux image s
ultrasonores

Expérimenter la méthode sur des images de syntlp&semet de vérifier son
bon fonctionnement quant a I'estimation de la coexité des interfaces. Cette
étape de validation effectuée, nous pouvons passértude plus complexe
des images ultrasonores. Contrairement aux imageghgtiques, ces images
sont bien souvent composées de plus de deux miligaxvant correspondre a
des teintes trés proches (on ne sera que trés mareran présence de deux
milieux fortement contrastés). Nous ne présenterdns que des images
réelles, prélevéesn vivo, mettant en scéne 2 milieux. Le cas multi milieux
étant plus amplement développé dans le chapitreanii

La premiére étape nécessaire a |'extraction desditaons et interfaces de
I'image, est I'identification des milieux en préssm Cette phase est basée sur
une étude de I'histogramme des niveaux de gris. XDdas méthodes les plus
fréqguemment utilisées dans la littérature ont alo&s® envisagées : une
méthode basée sur une étude de gradients (sectidhl.4) ou encore
['utilisation d'un algorithme génétique (détailléhesection 4.3.1.2) permettant
de trouver les parameétres de Gaussiennes (Figunedé®t la superposition
approche le mieux I’histogramme des niveaux de gris
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Appréhension quantitative et qualitative des objets

De plus, afin d’améliorer la lisibilité des résuisaau sein de l'image, un
recalage linéaire de I'histogramme est effectuélaCeorrespond a normaliser
les niveaux de gris (ndg) de I'image compris iniement dans [ndgl, ndg2],
avec ndg2 > ndgl, dans l'intervalle [0, 255].

0 01 02 03 04 05 DG n'r OH 09 K

Flgure 46 : Approximation de la courbe représentamstogramme des niveaux de gris de
'image de gauche par superposition de Gaussienfikacune des deux courbes de Gauss,
respectivement de parametres, (&, 012) et (A, Lb, 022), est une approximation d’'un des deux

milieux en présence.

Les deux milieux étant identifiés, la transitionslséparant peut alors étre
extraite en utilisant le processus, basé sur laidug floue, présenté
précédemment sur les images synthétiques ; c'edit-@-la détermination des
coefficients de pureté des pixels constituant I'geavis a vis des deux
m|I|eux

Figure 47 : Transmons obtenues sur I'image de lgufe 46 pour une echelle d observatlon
R=5 et différentes valeurs du facteur de sensiki{respectivement 0,01 et 0,05 pour les cas a
et b). L'élévation du facteur k nous donne des galeetransition plus épaisses et répond au
probléme de discontinuité des interfaces. L'imageprésente l'interface obtenue pour le cas

de I'image b (k = 0,05).

Le squelette de cette zone de transition (Figuré A@us donne alors une
estimation de l'interface réelle séparant les demlieux de référence ;
interface que l'on va alors chercher a caractérigar estimation de sa
dimension fractale via I'utilisation de la méthodéfinie précédemment.

Sur I'image étudiée (Figure 47), on obtient une dimsion de |'ordre de 1,45

(Figure 48). Bien évidemment, le calcul de la dimen de I'interface réelle
ne pouvant étre effectué, nous n’avons aucun mogervérifier la véracité du
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3.5. Conclusion

résultat. Cependant, la précédente phase de vabdatsur les images
représentant des courbes de dimensions connues mmarmet de faire
confiance a ce résultat.

Dimension obtenue par la méthode des dilatations successives | 14866
13 T T T T T T T T T

125+

@

Logiaire du dilate)

Données

Régression Linéaire

11.05 | | | I I I \ |
235 3 305 al 315 32 325 33 3.35 34 345

LogiMombre de dilatations)
Figure 48 : Dimension fractale approchée de la caude la Figure 47 par la méthode des

dilatations successives. Dimension observée : 5,486

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre a été développé un algorithme tsaséles approches floue
et fractale. Il répond a la double problématiqueamdalyse structurelle et de
diagnostic posée initialement. Prenant en compte kpécificités de la
perception humaine, notre approche nous permetataatériser, via un calcul
de complexité, une interface entre deux milieux samour autant étre en
mesure de la localiser formellement dans I'imageneUtelle indication peut
par exemple renseigner le spécialiste médical susurface d’échange entre
deux milieux (cette propriété étant elle-méme soniviée a la perméabilité de
I'interface vis-a-vis de substances ou de médicatagn

Notre méthode présente de plus I'avantage de neséabesr que trés peu de
paramétres conditionnant le résultat obtenu. llsitsen fait au nombre de
deux : le facteur d’échelle maximuR et le facteur de sensibilité. L'échelle
d’'observation est choisie ni trop petite, de fagphomogénéiser suffisamment
les divers milieux en présence, ni trop grande,fagon a limiter au maximum
le lissage global engendré sur I'image (perte deads). Ce lissage de I'image
génére une perte de détails, au niveau des transtinotamment, qui va
diminuer rapidement la complexité apparente desetdbjprésents et ainsi
interdire toute mesure de cette caractéristique. slodution envisagée a été
I'introduction d’'un facteur de sensibilité k. Ce di@ur permet en effet de
« ralentir » le lissage des transitions présentassdl’image et ainsi conserver
le plus longtemps possible leurs propriétés. D'unaniére trés synthétique,
on pourrait dire que I'échelle d’observation R léstes transitions de I'image
alors que le parameétre k joue uniquement sur leépsisseurs. Ce facteur
présente tout son intérét lors de I'estimation deterfaces par squelettisation
des zones de transition.
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Appréhension quantitative et qualitative des objets

Suite a une phase de validation de la méthode sg idhnages représentant
d'images (ultrasonores, texturées) composées dex dmilieux uniquement.
Une généralisation de la méthode a des images nmltieux sera présentée
dans le chapitre suivant. Le chapitre 4 débute mé@ins par la démonstration
d'un lien existant entre les approches floue etciede développées ici. Cette
étape nous permettra de progresser dans l'analysdeenous affranchir du
bruit (du flou) présent initialement dans I'imagBlous finirons enfin par la
présentation d’'applications possibles de la méthddas différents domaines
tels que la segmentation et la compression d’images
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Chapitre 4

4 Mise en ceuvre théorique et pratique

Dans une application pratique, une image ultrasenest par nature bruitée
et composée de plusieurs milieux. Le médecin recherdans cette image a
différencier les régions, a analyser et a assocéerchaque entité des
caractéristiques afin de réunir les éléments luirnpettant d’établir un
diagnostic. Motivé par la variabilité de I'experéisdans I'analyse d'images
ultrasonores, notre démarche est de mettre en plateoutil permettant de
s'affranchir du bruit. Cela permet de proposer uaealyse quantitative des
composantes de I'image : interfaces, régions etuess.

La présence de bruit perturbant les diverses appescclassiques d'analyse
d'images, nous avons adopté une démarche permettintle prendre en
considération. Cela est rendu possible par la neisevidence du lien entre les
approches floue, nécessaire a I'obtention des divebjets de Il'image, et
fractale, permettant leur caractérisation.

Ainsi, le partitionnement de l'image, obtenu parapproche floue, bien
gu’initialement non développé pour la segmentatiodpond au probléme de
classification recherché par le spécialiste médic@ette phase conduit
naturellement a I’évaluation du partitionnementatia comparaison avec des
méthodes classiques de segmentation.

Le partitionnement validé, I'extraction des caragdséiques des milieux et
des interfaces dans une image bruitée, par le dabba leurs dimensions
fractales, constitue une étape essentielle pour kEgectifs d’aide au
diagnostic et de compression des objets composamiabe ; ces objets
peuvent étre uniformes ou texturés.

87



88



4.1 Introduction

4.1 Introduction

Comme détaillé au chapitre précédent, nous pouvaasactériser la
complexité d'une interface dans une image compodéedeux milieux. Cette
étape peut étre utilisée dans divers domaines. Avde présenter des
applications pratiques de la méthode, nous allogmantrer I'existence d'un
lien entre les approches floue et fractale. La mise évidence de cette
dépendance permet de s’affranchir du bruit de I'gmadnitiale. Il devient alors
envisageable d’estimer les caractéristiques d’'umeerface réelle a partir
d’une image bruitée comprenant ces 2 milieux.

D'autre part, la généralisation de notre approchet effectuée sur des
images réelles composées de « n » milieux (n>2),petmet d’obtenir une
segmentation de I'image bruitée. Des résultats obse sur des images
ultrasonores sont ensuite évalués par comparaivemn a’'autres segmentations
obtenues par application de méthodes traditionrell&n se basant sur le
calcul des complexités des différentes zones exégi chaque élément de la
scéne peut étre compressé indépendamment. Le tauxcampression sera
ajusté en fonction de la complexité des élémentscomtrés.

Finalement, avant de conclure sur l'apport globad dos travaux, nous
replagcons le développement de notre approche daos sontexte : la
continuité des thémes de télé échographie roboti¢peojet OTELO par
exemple). Les apports de la méthode sont détailkdsssi bien pour l'aide au
diagnostic, que pour une future compression d'inmpasée, elle aussi, sur la
segmentation proposée.

4.2 Lien entre les approches floue et fractale

Comme démontré a la section 3.3.3, une augmentatden I'échelle
d'observation (R), consistant a augmenter la taidle voisinage avec lequel
chaque pixel de I'image interagit, induit une dimitnon de la complexité des
interfaces observées a cette échelle. L’existent¢endlien entre |'échelle
d’'observation et la complexité des interfaces paraliors possible. Afin de
déterminer cette relation, nous effectuons, dans pmemier temps, une
estimation du taux de pureté global de I'image. Upnés cet indice quantifié,
la mise en correspondance entre son évolution dtecée la complexité des
interfaces pour différentes valeurs de R, va noesnpettre d’exprimer le type
de lien les unissant.

4.2.1 Calcul du taux de flou de I'image observée

Le taux de flou d'une image est un indice appartena l'intervalle [%2 ; 1].
Il permet de quantifier I'indécision de classifi¢ah des pixels de I'image. La
classification peut étre vue comme une affectatidomn pixel a une classe
(pouvant étre un milieu) selon un critéere prédéfcomme, par exemple, la
distance entre le niveau de gris du pixel et leedu de gris moyen de la
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classe. Le taux de flou prend la valeur 1 lorsqaephrtition est nette et sans
ambiguité. La valeur % correspond au pire des cadyi ou tous les éléments
de la partition ne peuvent étre associés a l'unl'@awtre des milieux ; leurs

degrés d'appartenance aux deux milieux sont algasu& et de valeur %.

Il existe actuellement de nombreuses facons de ulalcle taux de flou
d'une partition [Huet et Philipp, 1998] [Zahid el.a1999]. Parmi elles on
retiendra, pour sa simplicité d’implémentation,ndice T calculé comme suit:

T= %Trace{tu u]

Avec :
» «n»le nombre d'éléments de la partition a évalue
» « U » une matrice comportant n colonnes et un nomde lignes égal
au nombre de classes de la partition. Elle contides degrés
d'appartenance des pixels aux différentes classes.

Pour notre application, nous proposons d’utilisext ¢dndice mais de facon
plus locale, sur chaque colonne de I'image. Un taexflou global de I'image
pourra par la suite étre obtenu a partir de cesxtde flou calculés pour
chaque colonne. Cet indice, calculé le long desonooks de I'image, n'a de
sens que si l'interface est globalement horizontabhdre les deux milieux. Si
tel n’était pas le cas, une simple rotation de lkige nous permettant de
retrouver cette condition est appliquée. On a alasr chaque colonne
'apparition des deux milieux. Cela rend possibleeuclassification des pixels
de la colonne en deux classes :

- Celle des milieux constituant I'image,
- Celle des transitions (zone d'échanges) entre deerd milieux.

Bien évidemment, plus la classification proposée fésue, plus les zones de
transition sont épaisses.

On obtient donc, pour chacune des colonnes j dmdge et a une échelle
d'observation R, I'indice :

T,(R) = %Trace{‘uj Uj]

Avec:

» «n»lenombre de pixels de la colonne j.

> « Uj» une matrice 2*n contenant les degrés d'appameeades
pixels aux différents milieux de référence, calaalgour une échelle
d’'observation R.

» R, I'échelle d’observation. Elle influe sur la tkldu voisinage défini
en chaque pixel et donc directement sur la matrides degrés
d'appartenance U
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4.2 Lien entre les approches floue et fractale

A partir de I'indice de taux de flou;TR) précédent, calculé sur chacune des
colonnes de l'image, nous pouvons obtenir un tau flou plus global
correspondant a celui de I'image tout entiére. Poerfaire, nous avons retenu
comme indice pour I'image entiére®Tle minimum des taux de flou ({R))
obtenus sur les colonnes étudiées :

TR =minT (R)

Lorsque l'interface est nette, définie par une doaide dimension 1, le taux
de flou T% est proche de 1. Cet indice peut bien évidemmen¢ &alculé pour
différentes valeurs d’échelle d'observation R ingplant une variation sur les
zones d'influence 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 transition séparant leaxdmilieux de référence (noir
et blanc) de la Figure 49a en faisant varier I'éi¢bad’observation R (donc la
précision des détails dans I'image). L’'impact d’'urielle modification de
I’échelle d’observation va transparaitre dans lécahdu coefficient de pureté
global de I'image (via notamment l'augmentation dombre de pixels non
intérieurs a un milieu par épaississement de lad¢raon). On obtient ainsi un
ensemble de couples (dimension fractale calculéeefficient de pureté)
associés a une image.

Le nuage de points ainsi obtenu présente la palaiité d’étre globalement
linéaire et représenté par une droite obtenue pégression linéaire. La
dimension fractale théorique de l'objet étudié pealbrs étre assimilée au
coefficient directeur de la droite de la régressibnéaire qui approxime le
mieux le nuage de points auquel vient s’ajouter sodonnée a I’'origine. Pour
exemple, une dimension fractale de 1,26 est aindienue pour I'étude de la
courbe de Von Koch présentée en Figure 49 ; cetabewr est une bonne
approximation de la dimension théorique égale a(49gog(3). Dans le cas
d'une séparation franche entre deux milieux, selome courbe classique, la
dimension fractale théorique serait de I'ordre de 1

Dimension observée = f(coefficient de pureté
de Iimage)
1215

1,21 4
1,205 A
1.2 1
1,195

—e— Donnges

observée

1,19 4

—si— régression

Dimension fractale

1,185

b
118

0935 094 0545 098 0985 096
Coefficient de pureté de Image

Figure 49 : Relation graphique (b) entre la dimensiattale observée de l'interface et le
coefficient de pureté de I'image pour différentakeurs d’échelle d’'observation R a partir
de I'image représentant la courbe de Von Koch (a).
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Nous en sommes arrivé a la conviction qu’il existenc bien une relation
entre la complexité de l'interface présente enteaix milieux de référence et
le taux de flou global de I'image étudiée tel queus venons de le définir
dans la section précédente. De nombreuses expétatiems sur des images
synthétiques de dimensions fractales connues (cesirde Von Koch, de
Minkowski et de |'espace cartésien), nous confottetans le choix de la
relation fondamentale suivante, qui nous est appagxpérimentalement :

Dim7 = Dim,, [T " +Cste (2)

La relation (2) exprime le lien entre la mesure ldedimension fractale de

1y A A 1 A 1 H I R
I'interface observée a I'échelle d'observation RDIM;) et la mesure du

coefficient de pureté de I’imageTR. Lorsque la dimension théorique est

inconnue, cette relation permet son estimation &ipae la dimension fractale
observée de l'interface et du taux de flou de I'gea

Il est alors possible d a dimension frdetahéorique d'un objet a
partir d’'une image de cermur=cr—wéanmoins, cetteempiére relation ne prend
pas en compte le fait que I'image initiale peuteétnitialement floue et ne pas
contenir les caractéristiques intrinseques de laibpbservé. Dans ce cas,
I'image nécessite un prétraitement. Dans le butddéerminer le coefficient de
pureté de I'image, nous avons besoin de définirdadices :

> Tjni, le coefficient de pureté de I'image hcquise initialement sans
aucun prétraitement ; il correspond au calcul deféiwient de pureté

pour une imageoobservée a une échelle d’observation R=0.
> TR, le coefficient de pureté calculé poup Mmais en se placant a

I'échelle d’observation R (R>0).

On définit alors un troisiéme indice® T, maliise COMme le rapport des deux

taux introduits précédemment :
R
Tnirmalisé = % (3)

Il permet de prendre en compte le bruit (flou) ialtprésent dans I'image
acquise par le systéeme de capture, ce que ne peameat pas les indices
précédents. De plus, via le calcul des coefficiedéspureté, il est possible de
définir une interface (le squelette de la zone dansition) pour chaque
échelle d'observation souhaitée. La dimension fadet observée est alors
calculée pour une valeur R bien définie.
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4.2 Lien entre les approches floue et fractale

La Figure 50 montre I|'évolution de la dimension dtale observée en
fonction de ce parametre R. Chacune des courbegésmmtées dans une
couleur particuliere correspond a une image donnée.

Dimension observée = f(TR,,,.,...a“sé)

15
o 1.4 ——
2 —
o 1,3 e
3 /\\\/’
2 1,2 -
S 11 o
w 1 > e
2 e
Q 1 2% = =
E /I ™ ] " Ny m = W
T 09

0,8 T T T

0,83 0,88 0,93 0,98

coefficient de pureté de I'image étudiée

Image 1: Transition nette (Dth=1)
——Image 2 ; courbe fractale (Oth = 1.5)
- Image 3 : courbe fractale (Dth = 1 26)

——|mage 4 . image ultrasonore
—+—Image 5 image ultrasonore
= Image 6 ligne d'horizon (paysage)

Figure 50 : Evolution de la dimension fractale daterface étudiée en fonction du coefficient
de pureté de I'image initiale. Les variations deeffrient de pureté de I'image initiale sont
obtenues en faisant varier I'échelle d’observativn

Les images considérées dans le cas de la Figure pb8sédent des
caractéristiques différentes, induisant quelquesarés de comportement.
Globalement, la dimension théorique des courbessiagtudiées est obtenue
pour un coefficient de pureté "T proche de 1 (induisant une échelle

d'observation R=0). Cette observation peut se tiaglupar I’expression
suivante :
faa R — H R
Dlmo - Dlmth |:rNormaIisé-'-CSte (4)

Ce nouvel indice Fyormaiise permet donc d’approcher la dimension fractale
de I'interface étudiée et cela, quel que soit leuflinitial présent dans I'image.

4.2.3 Complexité d’'une interface réelle a partird’  une image bruitée

Dans cette section, nous allons chercher a passdreole flou (le bruit)
initialement présent dans une image pour pouvoiracéeriser l'interface
équivalente a celle présente dans Il'image ou I'dsion n’aurait pas
introduit de bruit (interface réelle).

Pour cela, nous mettons en application les relatiobtenues précédemment
sur des courbes de dimensions théoriques connueass, lous caractérisons
une interface présente dans une image initialementtée 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 imagéialement nette
Bien que la méthode ne se restreigne pas aux ceude Von Koch et de
Minkowski, comme illustré sur d’'autres courbes frales de dimensions
échelonnées dans l'intervalle [1, 2[ en Annexe, some retenons dans ce
paragraphe que deux exemples ayant servi de suppstu’'a présent (Figure
51 et Figure 52). Leurs dimensions fractales resiyes connues sont 1,5 et

1,26. Les images étant initialement nett@g;j = 1. A partir de la formule (3),

on obtient la relation :T" =TR®. La relation (4), alors équivalente a la

normalisé
relation (2), nous donne donc directement la diniensthéorique recherchée.
La dimension théorique étant obtenue théoriquenmur une image sans bruit
donc non floue, une estimation de la dimension th@we peut étre obtenue
par la valeur de I'ordonnée de la droite de régressinéaire approximant le
nuage de points a l'absciss&’=1. Cela revient alors a additionner le
coefficient directeura et I'ordonnée a l'origind de la régression linéaire. On
obtient une dimension approchée de l'ordre de 1,5dur la courbe de
Minklowski et 1,27 pour la courbe de Von Koch. Cdesux approximations
restent proches des valeurs théoriques connues.

Dimensionobs=f(Coefficeint de pureté)

-
=

/ —+—Données

- —8— Régrezzion linéaire
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Coefficient de pureté de I'image

Figure 51 : Courbe de Minkowski et graphique reprdast I'évolution de la complexité de
l'interface en fonction du coefficient de puretél'daage traitée (fonction de R). Les
parametres de la droite de régression linéaire d@ipn y=ax+b approximant le mieux les
points obtenus nous permet d’effectuer une estimate la dimension théorique : 1,514.

Dimensionops=f(Coefficient de pureté)

1,21 =

1,205 /
" /
1185
118 / |—0— Données
1,185 —a— Reégression inéaire

¥

Dimension Observée

" 3935 D‘éa D,é45 IZI,!IBS IJ,E;SS 0,96
Coefficient de pureté de I'image
Figure 52 : Calculs des dimensions fractales etdefficient de pureté de la courbe de Von
Koch a différentes échelles d'observation. La draié régression linéaire du type y=ax+b,
nous permet d’'effectuer une estimation de la diimerfsactale théorique de la courbe de

Von Koch a 1,27 ici.
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4.2 Lien entre les approches floue et fractale

Cette méthode permet donc d’évaluer la dimensiodothque d’une courbe a
partir de I'’étude du comportement de la complexdte la courbe en fonction
de I'échelle d’'observation. Le méme calcul effectedh Annexe sur un
ensemble plus diversifié de courbes fractales, nqemet d’évaluer les
erreurs commises lors de I'estimation de la dimemsthéorique connue des
fractales étudiées. La Figure 53 reprend ces défdes mesures. Cette étude
nous permet de déterminer une erreur moyenne commier notre méthode a
0,005, son écart type (dispersion) a 0,027 et auvee erreur maximale de
0,06.

Erreur d’estimation sur la dimension théorique
pour différentes fractales de dimensions connues

=
=
m
L 3

Erreur d'approximation
+*

Dimension Théorique

Figure 53 : Erreur d’estimation de la dimension thi§ole (Dri-Drhesimed COMmMise par notre
méthode. Les cas présentés correspondent aux ligaada I'’Annexe. On observe une erreur
moyenne de 0,005 pour un indice de dispersion {(égpe) a 0,027.

Nous venons de valider ici, si I'on peut considéte&chantillon de courbes
considérées comme représentatif, le calcul de laedision fractale théorique
pour des courbes nettes de dimension fractale cengtude quantifier I'erreur
d’'approximation commise. Cette erreur semble acabpd pour la plupart des
applications. Nous allons donc poursuivre en uths ce modéle et, dans la
prochaine section, nous allons nous intéresser & umage initialement
bruitée.

4.2.3.2 Image de dimension connue initialement fleu

L'interface de la Figure 54 représente une partienjuée d’'un ovoide. La
séparation entre les milieux sombre et clair parévidente a trouver. Elle
rejoint les figures de I'espace euclidien (cerclesrrés, droites, ovoides...)
ayant une dimension fractale proche de 1 car pemgexes.

Figure 54 : Image représentant une transition eninemilieu clair et un milieu sombre.
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Si maintenant on estime la dimension théorique dtehobjet a partir de la
relation (2) (Figure 55), la régression linéairefexftuée nous donne, pour
dimension fractale théorique, une valeur de 1,06.dimension obtenue, bien
qu’'acceptable, apparait quand méme un peu élevéeinEoduisant I'indice
TRnorma”Sé qui nous permet de prendre en compte le bruitl'deage initiale.
Le nouveau graphique (Figure 56), nous permet cater comme dimension

la valeur de 0,97 plus proche de la dimension fadetattendue (dimension
théorique proche de 1).

. . e
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Figure 55 : Régression linéaire d’équation Figure 56 : Régression linéaire d’équation
y=0,397x+0,666 sur le nuage de points y=0,384x+0,583 sur le nuage de points
du graphique Dimpef(TR). La du graphique Dimp=f(T RNomaiisd- La
dimension théorique peut alors étre dimension théorique peut alors étre
estimée par 0,397+0,666 soit 1,063. estimée par 0,384+0,586 soit 0,97

Nous venons, sur quelques exemples, de validerenpioposition sur des
courbes de dimension connue pouvant étre flouesidlkdiment. Reste a voir
maintenant I'application d'une telle approche sureuimage ultrasonore.

4.2.3.3 Image initialement floue de dimension fraate inconnue

Contrairement aux images précédentes, nous ne desomas pasa priori, la
dimension théorique des interfaces présentes dams images. Cependant,
nous retrouvons graphiquement la relation entréddex de flou de I'image et
la dimension fractale de I'interface étudiée endtion de R (Figure 57).

Dim observée = f(TR.,.,,ma"sé)

cﬁ‘?’é;
A

¥

—e—donnees

—=— régression linéaire

. IESTEE

086 08 09 082 084 09 098

T rarmatizé

représentée en vert sur 'image de gauche. La dsmerestimee est de 1,18.
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4.3 Segmentation multi milieux

La dimension fractale théorique trouvée est de 1,C8tte valeur, bien que
non démontrable en condition réelle semble avoirardre de grandeur tout a
fait cohérent avec la complexité de la présentensition, selon la perception
humaine que I'on peut en avoir.

4.2.4 Conclusion

Le lien existant entre le calcul du taux de flou denage et la complexité
des interfaces mis en évidence, nous venons de eoinment calculer la
dimension fractale d'une interface a partir d’'unmaige bruitée ou non. Bien
évidemment, ne pouvant certifier la véracité d'usultat sans connaissanae
priori de celui-ci, une phase de validation de la méthede de nombreuses
images de dimensions théoriques connues (synthésqau non) a di étre
réalisée. De plus, connaitre la complexité d'uneerfiace réelle a partir d'une
image bruitée apporte a I'expert une donnée quadtifsupplémentaire dans
I’élaboration de son diagnostic.

La prochaine étape dans l'aide au diagnostic cqromsl a la proposition
d'une segmentation de I'image en régions (milieuxrgerfaces).

4.3 Segmentation multi milieux

La méthode développée jusqu’ici nous permet de gifieemr la complexité
des interfaces entre deux milieux composant I'imagss pour autant placer,
de facon exacte, la frontiére entre eux. De plugnbque notre approche ne
soit pas une méthode de segmentation a propreméntlas résultats obtenus
laissent penser a une utilisation dans le cadrelalsegmentation, une aide,
voire une alternative, aux mauvais résultats engéadpar l'application des
méthodes de segmentation traditionnelles pour dreta images. Ces
approches, trop restrictives, cherchent a tracee dnontiere la ou il est
difficile d’en distinguer une. Dans cette sectidfapport de la méthode a la

segmentation est étudié.

4.3.1 Détermination du nombre de milieux constituan  tI'image

Jusqu’a présent, n'ont été traitées que des imaggathétiques ou réelles,
constituées de deux milieux et d’'une transition. ¢@s général est beaucoup
plus complexe et pose comme premier verrou la daieation du nombre de
milieux constituant I'image. Dans cet objectif, deuméthodes, ayant pour
support I'histogramme des niveaux de gris de I'imagnt été implémentées :
une méthode de seuillage basée sur le calcul ddigndas et I'utilisation d’un
algorithme génétique.
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4.3.1.1 Recherche des modes de I'histogramme

Une méthode classique d’analyse d’histogramme cotesia étudier les
dérivées (premiére et seconde) du signal. Prenbtavsemple de I'histogramme
des niveaux de gris suivant (Figure 58) :

Histogramme des niveaux de gris de limage
T T T T T

B0
ol J ]
40+ | [

.t I

Effectifs

20F

L L L L L L L L
1] 0.1 0.z 03 0.4 05 06 0.7 0.8 09 1
Miveaux de gris normalisés

Figure 58 : Exemple d’histogramme des niveaux de.dra courbe rouge correspond au
lissage de I'histogramme par application d’une colotion (filtre de type moyenneur).

Afin d’en faciliter I'analyse, nous avons choisiaeffectuer une convolution
du signal avec un filtre moyenneur. La courbe lissénsi obtenue (la courbe
rouge) permet de limiter la recherche des optimaéeitant, tant que possible,
les extrema locaux. Les dérivées premiére et seepn@présentées sur la
Figure 59, nous indiquent le nombre d’optima et rlenature (minimum ou
maximum). De plus, via l'utilisation d'une valeuredseuil sur les amplitudes
du gradient, nous pouvons limiter le nombre de mik recherchés aux
milieux significatifs. La difficulté de I'approcheéside alors dans le choix du
filtre et de la valeur du seuil.

Ainsi, les segments verticaux bleus de la Figureei&oirs de la Figure 59
représentent les délimitations des divers miliewnnégents au sein de lI'image.
Ce résultat a été obtenu en imposant la présenceals milieux uniquement.
Toutefois, sans connaissan@epriori du nombre de milieux, nous pourrions
trouver sur cet exemple précis 6 milieux délimitpar les traits rouges et
bleus verticaux sur les courbes de dérivées (sayilsté dynamiquement de

Y

facon a ne retenir que les 6 milieux les plus intpots).

98



4.3 Segmentation multi milieux

Dérivée premiére Dérivée seconde
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Figure 59 : Dérivées premiére et seconde de la opligsée Figure 58 avec indication de
segmentation.

4.3.1.2 Décomposition a base de gaussiennes

Cette approche est basée sur I'hypothése que chdesnmilieux constituant
I'image a une distribution de ses niveaux de grispmésentée par une
gaussienne. La recherche des milieux revient alas effectuer une
décomposition en gaussiennes, de I’histogramme déessaux de gris de
I'image. |l existe de nombreuses méthodes pour uélse ce probléme. Nous
pouvons citer la méthode des moments, du maximumvdeisemblance ou
encore les méthodes d’estimation stochastiques.r hadre étude, nous avons
opté pour l'utilisation des algorithmes génétiquesrtes plus longue en temps
de calcul mais globalement plus facile a implément€ela reste suffisant
pour nous permettre de valider I'approche.

Nous rappelons ici rapidement le principe des algonmes évolutionnaires
et plus particulierement des algorithmes génétiquRsis nous préciserons les
choix réalisés dans le cadre de I'application.

Les algorithmes génétiques font partie de la famildles heuristiques
permettant d’approcher une solution optimale a wobpéme méme lorsque sa
résolution analytigue n’est pas envisageable. leprennent la théorie de
I’évolution de Darwin et lI'appliquent aux systémeésformatiques. On doit
I'utilisation de tels procédés pour la résolution
de problemes a John Holland et son équipe Population initiale
[Holland, 1975]. ¢

Evaluation puis
De facon similaire a I’évolution en science de E Sélection
la vie, la population initiale utilisée dans I§ ¢

programme informatique correspond a Un -

ensemble d’'individus de génotypes (ensemfle Crmsementet
R e Mutation

des genes) différents.

99

Population finale



Mise en ceuvre théorigue et pratique

Vient alors la phase d’évaluation pendant laquetleaque individu de la
population va étre évalué puis éventuellement ckéagar rapport aux autres en
fonction de son adaptation a I’environnement.

Dans le domaine informatique, une fonction co(ltidé& au préalable nous
permettra de quantifier I'adéquation entre le prabke posé et I'individu
comme solution.

La phase suivante correspond a la sélection desvidds les mieux adaptés
pour former une population intermédiaire apte aéaroduction. La littérature
offre un grand nombre de possibilités parmi lesde®lon distingue : une
sélection dite « uniforme » (chacun des n individu$a méme probabilité 1/n
d’'étre choisi) ; une sélection par « rang » (indiug les mieux classés) ; une
sélection par « tournoi » : (on prend au hasardneins deux individus ; pour
chacun, on détermine la probabilité d'étre tiré eamparant leurs valeurs
d’adaptation et on effectue un tirage) ; une sélettdite « steady-state »
(tirage aléatoirement dans un ensemble restreink amdividus les plus
adaptés) ; une sélection par «roue de la fortunéchaque individu est
représenté sur un disque par une portion de camemipmportionnelle a son
degré d’adaptation. Le choix des individus s’effeet ensuite de facon
uniforme sur cette roue).

Une fois les individus destinés a la reproductidmoisis, interviennent les
opérations de reproduction. Il existe deux types deansformations
génétiques : les « croisements » (échange mutuel g&nes) et les
« mutations » (modification d’au moins un géne pautier chez un individu).

Mis a part pour le type de sélection « steady-sbat@l le principe est de ne
changer que quelques individus entre deux popuhldiguccessives (les plus
faibles), les autres types de sélections visentégéltement a remplacer 50%
de la population. Entre deux populations successjwn va donc retrouver des
individus parents, de la premiére génération, e¢ tedividus enfants, issus de
la recombinaison entre individus parents et/ou degrations de mutation. En
reproduisant ainsi un grand nombre de fois le psswes, on finit par avoir des
individus trés spécialisés répondant de mieux ereuwi aux critéres de la
fonction d’évaluation.

Choix pour I'application:

» Modélisation des individus ("chromosomes"). Chadodividu regroupe
I'’ensemble des parameétres (A : amplituge; espéranceg : écart type)
des Gaussiennes correspondant a une solution donéar faire
I'analogie avec la génétique, chacun de ces paramgsepeut étre vu
comme un géne. Pour un nombre "k" connu de milieubes

chromosomes sont tous de longueur fixe "3k" (Fig6feet Figure 62).

100



4.3 Segmentation multi milieux

Figure 60 : Modélisation d'un chromosome de longummmnue 3k (avec k=4 ici)

Remarque:
Dans le cas d’un nombre de milieux inconnu, on pelubisir de ne pas fixer

la taille des chromosomes. Les chromosomes ontsalome taille comprise
dans un intervallB( ] fixé préalablement. Bien évidemment, plus le

min’kmax
mélange présentera de gaussiennes, plus on auractmnce d'épouser
I'histogramme des niveaux de gris (le cas extréme sumant a un
histogramme de niveaux de gris réduit en un ensemdé gaussiennes de
dispersion nulle). Il sera donc nécessaire de miedifa fonction colt de fagcon
a limiter le nombre de gaussiennes composant leamgé ou pénaliser les
gaussiennes a faible dispersion. Les phases desemeént et de mutation
agissent de facon similaire que I'on connaisse @n e nombre de milieux
présents initialement. La Figure 61 illustre I'opéion de croisement.

crossing over .
crossing over
a b

Figure 61 : Exemple de « crossing-over », recomboraigntre deux chromosomes de tailles
identiqgues (méme nombre de parameétres) pour léa3a&t entre deux chromosomes de tailles
différenteslf).

» Choix de la fonction colt (c'est-a-dire de la foimet d'adaptation).
Pour l'approximation de I'histogramme des niveawex gfis de l'image,
il y a principalement deux alternatives : on peutimer |'écart entre
I'histogramme et la courbe résultant, soit de l'ididoh des différentes
Gaussiennes, soit de leur superposition. La demigglution permet de
prendre en considération le fait qu'un pixel denkige puisse appartenir
a plusieurs milieux a la fois (base de la logiqueut).

Les fonctions co(t peuvent alors s’écrire de ladiaguivante :

Cas de I'addition 1., = 5| h(i)-3 — )
as de l'addition f_ = i)— ) ——expg —=
t i=1 k=1 O N 2IT 2
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2

Cas de la superpositionf; —2256 h(i)—ma A ex 21 = Uy 2
= k| oN2m 2\ o0,

Avec h(i) le nombre d’'individus ayant un niveau deis égal ai donné par
I’histogramme de I'image ek désignant 1&'®™® gaussienne suk possibles.

> Choix des parametres liés a l'algorithme génétique
_ Nombre de chromosomes : proportionnel au nombxeandlieux.
_ Probabilité de « crossing-over » : 0,5
__ Probabilité de mutation : 0,01
_ Mode de sélection : par tournoi (en prenant ledividus 2 par 2).

> Arrét de l'algorithme : Le principe des algorithmgénétiques étant de
réaliser un grand nombre de générations, il estcdetume d'arréter le
processus lorsque la solution proposée est « aatdpt» (fonction codt
inférieur a un seuil fixé par l'utilisateur par em@le). De plus, une
uniformisation de la population s'opérant au fur &t mesure des
itérations, le gain probable entre deux populaticuscessives diminue
rapidement lors des premiéres itérations.

45 200 300
Effectif Effectif Effectif
Cc1 1 1

n;’ BT 62 83 04 065 05 07 068 08 1 % or 02 o5 a4 05 o5 o7 v 07 % 01 02 03 04 05 05 07 o8 09 1
Ndg normalis Ndg normalis Ndg normalis

Figure 62 : Exemple de mélanges a 4 gaussiennesuwsbpeur 3 histogrammes de niveaux de

gris différent. Les couples;0C,, C; et G, de la figure de gauche correspondent aux couples

de milieux utilisés pour la recherche de zonegalesitions (section 4.3.2).

4.3.2 Segmentation par couples de milieux

Une fois les divers milieux identifiés, nous allonsaintenant nous
intéresser aux diverses interfaces qui les sépar&d facon intuitive, la
premiere approche consiste a prendre les milieuxxd& deux et a appliquer, a
chacun des couples ainsi constitués, I'approcheeti@ypée jusqu’alors entre
deux milieux. En fait, la définition des zones dearsitions nécessite de
limiter I'étude a certains couples uniquement.

Prenons, pour illustrer la remarque, le cas d'umeage composée de trois
milieux telle que celle de la Figure 63A. Cette igma est composée de 3
milieux uniformes dont les niveaux de gris ;@254 pour la couleur blanche,
N,=127 pour le gris, et B0 pour le noir) vérifient la relation :
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(N, +Ns)
2

Commencons par rechercher I'interface séparantnélseux de niveaux de
gris extrémes (blanc et noir). Le calcul des coeidnts de pureté nous ameéne
a calculer les degrés d'appartenance de chaquelpdeel’image aux deux
milieux de références symbolisés par leurs nivealex gris N; et N;. En se
placant dans le cas d'un voisinage représenté dautorme d'un disque de
rayon r et pour une échelle d’observation R préeipar I'utilisateur, le degré
d'appartenance d'un point intérieur au milieu grvés-a-vis du milieu de
référence blanc peut alors s’exprimer sous la fosection 3.3.1.2) :

N, >N, >N, avec N, =

R
N, 77 *dr N
mN1<PN,R>=—L;1 e
Nlnzdr Nl 2 2Nl 2
Avec le(PNz,R) le degré d’appartenance d’'un poiRf{ intérieur au milieuN,

pour I’échelle d’observatiofR, au milieu symbolisé par le niveau de gNs.

Les points Pz, ainsi considérés, se verront donc affecter unffioent de

pureté minimum (:(PNZ,R)=%) les faisant ainsi appartenir a la zone de

transition séparant les deux milieux définis pdwret N3, ce qui n'aurait pas de
sens pour notre probléme. Le cas B1 de la Figureéll@3tre ce phénoméne.

LS
E/ Q /\M
Bl B2 B3

Figure 63 : Exemple de segmentation pour une indageis milieux.
A : Image initiale a trois milieux : ndg=0, ndg=12% ndg=254
Al : Image A modifiée de facon & extraire les traims entre les milieux
blanc et gris de I'image initiale plus une partiesdtransitions entre les

milieux blanc et noir.
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A2 : Image A modifiée de facon a extraire les trdims entre les milieux
blanc et gris de I'image initiale plus une partiesdtransitions entre les
milieux blanc et noir.

B1l : Segmentation obtenue entre les milieux noibktnc (R=4 et k=0,07)

B2 : Segmentation obtenue entre les milieux blaricgeis de I'image Al
(R=4 et k=0,07)

B3 : Segmentation obtenue entre les milieux noiges de I'image A2 (R=4
et k=0,07)

La solution envisagée consiste alors a ne pasdraiensemble des couples
possibles. Le principe est de travailler sur deseambles de couples qui ont
des moyennes en niveau de gris adjacentes (coupbésgGris et Gris/Blanc de
la Figure 63 et couplesiCC,, C; et G, de la Figure 62).

Pour un couple sélectionné donné, de niveau de gmgenN; et N; (N;<N;j),
on transformera lI'image de la fagon suivante avdiaffectuer la recherche
des transitions :

OP O Image, si P<Nalors P=Net si P>N alors P=N.

Les pixels de I'image sont alors tous compris déimstervalle [Ni, Nj] et la
recherche de la zone de transition entre ces deildleax peut commencer.

Les résultats B2 et B3 de la Figure 63 sont obterams appliquant la
méthode sur les couples de milieux « blanc/gris»x e gris/noir »
respectivement sur les images Al et A2 de la méngare. lls permettent
d’extraire les transitions de la zone blanche etl@eone noire avec les autres
milieux. La superposition de ces deux résultats sxdwnne la carte de toutes
les transitions extraites de I'image A. Pour obtehmé contour de la zone
initialement grise, il suffit de superposer les tours des résultats B2 et B3,
soit la carte des contours dans notre cas, et ysSaire les contours en
commun entre ces deux résultats.

Passons maintenant a I'étude plus complexe d'unagenultrasonore. Sur
les milieux extraits via l'algorithme génétique, mme illustré a la Figure 62,
il suffit donc d’appliquer le procédé présenté ahmpitre précédent en prenant
les milieux 2 a 2 dans l'ordre croissant des moyesindes Gaussiennes
d’approximation. La Figure 64 et la Figure 65 prasent deux exemples
d'images sur lesquelles I'application de I'algornmle génétique nous précise la
présence de 4 milieux (3 nuances de gris et uneamnilglobalement noir). On
retrouve alors les 3 transitions obtenues en prénan considération les
milieux 2 a 2.
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Figure 64 : Exemple de segmentations obtenues (lb)umie image ultrasonore
(a) pour une échelle d’'observation R=10.

Figure 65 : (a) Image ultrasonore comportant 4 mike4...A;, du plus foncé au plus clair ; (b)
la séparation entre les milieux Al et A2 ; (c) laa@@tion entre les milieux A2 et A3 ; (d) la
séparation entre A3 et A4. Les transition sont alésren prenant R=10.

Bien évidemment, la qualité de la segmentation denc la présence des
détails) dépend fortement de I'échelle d'observatiR choisie. Ce parametre
peut donc étre paramétré en fonction de la quasikéhaitée. Une valeur trop
faible de ce paramétre ne permettra pas une homéigéation suffisante des
divers milieux et rendra l'identification des divars structures difficile A
contrario, une valeur trop élevée de R, entrainera un liesagp prononcé des
structures et une perte de détails trop importante.

Ces segmentations, bien que grossiéres, nous péemet’avoir une idée
globale de la structure générale. L’'image initiale trouve alors décomposée
en milieux et transitions. Dans le paragraphe saoityanous cherchons a
quantifier la qualité de la partition proposée viatamment une comparaison
avec d’'autres méthodes usuelles de segmentation.

4.3.3 Evaluation de la segmentation

Trouver un critere universel nous permettant de paner deux résultats de
segmentation entre eux reste difficile encore au@@hui. Il existe en effet
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une multitude d'indices pour I’évaluation d’'une segntation. On peut citer le
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) ou encore le ézgt de Vinet [Vinet,
1991]. Toutefois, ces indices sont bien souventat&mnts du type des images
analysées. Leur non efficacité pour le traitemerdgsdimages ultrasonores
renforce lI'idée du besoin d'une approche psychoeit&s a mettre en place
dans le milieu médical.

Dans le but d'apporter une évaluation la plus cotee possible, une
comparaison avec divers résultats obtenus via lis@tion de méthodes
classiques (telles que celles basées sur les gnaslides contours actifs ou
encore la croissance de région) est nécessaire.

Figure 66 : Résultat obtenu par une méthode de setien basée sur le détecteur de
contours de Canny (gradient). Ce résultat est alotem appliquant deux fois le filtre sur
I'image initiale avec des parameétres de sensib{kuils) différents, respectivement 0,1 et
0,3, pour une déviation standard du filtre Gaussieh 1.

Méme en essayant de trouver la valeur du parameéérsensibilité optimale,
les méthodes basées sur une étude du gradient (&i§6) ne donnent pas de
segmentations. Les contours actifs, nécessitanamud’initialisations que de
contours a détecter et une connaissanacgriori de I'image a traiter n'ont pas
été implémentés car trop contraignants. lls sonéstrefficaces dans la
recherche d’'un contour, d'un organe particulier, isnane permettent pas
d’extraire I'ensemble, utilisable par un expert damaine, des contours d'une
image donnée sans intervention de l'utilisateur.skRedonc a comparer les
résultats issus de I'application d'un algorithme dmissance de régions et de
notre méthode.

L'algorithme utilisé pour la croissance de régiomposée ici le suivant.

De facon similaire a ce qui a déja été présentéaaséction 3.4.2, nous
commenc¢ons par calculer en chaque point de I'image,vecteur d’attributs.
Ce vecteur correspond ici a un vecteur regroupast inoments d'ordre 1 a 4
calculés sur un voisinage de taille défini initilent (voisinage carré de 9
pixels de c6té par exemple) et centré sur le pigidié.
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L'étape suivante consiste a initialiser I'algoritknde recherche de région
en spécifiant leurs points de départs, communémamgelés « germes ». Un
maillage de germes (une grille) est alors superpasél’ensemble de I'image.
On choisit généralement un maillage trés fin dedfm@ conserver au moins un
germe dans chacune des structures, objets, présdabs |'image initiale.
Nous avons donc initialement autant de régions daegermes.

Vient ensuite la phase d’'affectation des autres epsx aux différentes
régions. Tant qu’il reste un pixel non affecté aeumégion, on itére le
processus suivant : on recherche sur toute I'imagepixel le plus apte a
I'affectation, au sens distance entre son vecteuvattdibuts et ceux des
différentes régions (moindres carrés) ainsi quealistance entre le pixel et les
possibles régions candidates (distance euclidienfié&)e fois déterminé, on
affecte ce pixel a la région correspondante et éeteur d’attribut de la région
est mis a jour (moyenne des vecteurs d’attributss deéifférents pixels
appartenant a cette région).

Tous les pixels de I'image étant affectés aux diéfiétes régions, une phase
de fusion des différentes régions est appliquée. grecessus itératif pour
arriver a un tel résultat consiste a détecter lesndrégions candidates a la
fusion (au sens distance entre leurs vecteurs dfaits), puis les fusionner et
remettre a jour le vecteur d'attribut de la nouweHégion. A chaque nouvelle
itération, on décrémente le nombre de régions delL’hlgorithme s’arréte
alors lorsque le nombre de régions souhaité estiatt(par exemple 4 pour le
cas de la Figure 67).

La Figure 67 reprend les résultats obtenus a la fpar cette méthode de
croissance de régions et la méthode proposée dansmanuscrit afin de
pouvoir les comparer.

Figure 67 : Résultats obtenus par une méthode basda sroissance de régions (a gauche) et
notre méthode (a droite). Chaque image représemgedes régions mises en évidence par la
méthode.

Etant donnée la difficulté d’évaluer de fagon olijee les résultats sans
indicateur efficace, nous avons utilisé comme réf&ae la segmentation
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proposée par le corps médical. La synthése des gmidppns formulées par les
experts, présentée sur la Figure 68, permet de @oemp les différentes
approches. Une précision peut étre apportée quanpratocole expérimental
utilisé. Plutdét que de présenter différents réstdtde segmentation aux divers
experts et leur demander d’effectuer une classtima le protocole envisagé
est basé, pour une image donnée, sur une segmentatialisée par chaque
spécialiste. Celui-ci fournit ainsi une partitionedl'image, sans aucune
concertation ou influence extérieure.

En remarque, nous pouvons souligner le fait que d&$érences d’analyse
entre les experts font que la vérité terrain redifficile a évaluer de par la
disparité des résultats. Pour pallier cela, il serfadicieux de réaliser une

étude statistique sur les représentations.

Globalement, notre méthode semble plus adaptéerablpme posé que les
autres méthodes envisagées. En effet, la variatdenl’échelle d’observation
offre la possibilité d'atteindre divers niveaux daitails du contour attendu.
Cela permet notamment a I'expert de faire abstractde la structure interne
des tissus pour appréhender la structure globalel’davironnement. Par
exemple, les régions de la Figure 67, extraites patre méthode, semblent
correspondre davantage aux attentes des expertss Dmbut de comparer ces
résultats de maniére objective, un calcul basé kursimilarité entre les
résultats obtenus (Figure 69) et «la vérité temraj proposée par les
spécialistes Ref), peut étre effectué.
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Figure 69 : E)Z;mple de régions extraites :
Ref : régions proposées par les experts
B : régions extraites par notre méthode

C; : régions extraites via une méthode de croissadeerégion

On va alors chercher a quantifier la valeur desuttets obtenus par les
méthodes informatiques. Pour cela, nous définissolsrégion a testerReg
et celle de référenceREf). On distingue alors deux indices, trés largement
utilisés en recherche d’'information pour quantifi@rqualité d'un résultat par
rapport a une référence : le rappel et la précision

- la précision correspond a
(appartenant aussi a la
éléments retournés :

Précision= card (Reg N Ref,)/card(Reg)

la proportion d'élémenbien placés
référence) par rapport @ndémble des

Pour le cas extréme d'une région composée uniqueandemn seul élément
appartenant lui aussi a la région de référenceronvtera une précision de 1.

- le rappel correspond au nombre d'éléments troup&s rapport a
I'ensemble des éléments de la référence :

Rappel=card (Reg( Ref,)/card(Ref,)

Le Tableau 4.1 et le Tableau 4.2 reprennent cexual d’'indices pour
comparer les régions extraites a la Figure 69. HNotméthode offre
globalement un pourcentage de chevauchement plupoitant entre les
régions extraites de la segmentation et la réféeen@e plus, on voit qu’'en
moyenne notre méthode fournit des régions inclusegresque totalité dans le
milieu recherché (sans trop de débordements).

Tableau 4.1 : Indices de recouvrement
calculés sur la partie haute de la Figure 69 Tableau 4.2 : Indices de recouvrement

calculés sur la partie basse de la Figure 69

Milieu de référence Ref
Précision| Rappel F- Milieu de reférence Ref
(P) (R) mesure Précision| Rappel F-

Notre (P) (R) mesure
méthode 0,90 0,75 82,24 Notre
(By) méthode 0,81 0,84 82,50
Méthode (B2)
régions 0,66 0,93 77,44 Méthode
(C) régions 0,78 0,60 67,94
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[© ] ]

Les mesures de rappel et précision sont en faitlisées de maniére
conjointe. En effet, une bonne estimation de la ioég de référence est
déterminée par sa faculté a retrouver tous les ékés de la référence tout en
ne retrouvant que ces éléments. La qualité se neglonc grace au couple
précision/rappel. Apparait de plus dans ces tabteame mesure proposée dans
[Van Rijsbergen, 1979], la ¥-mesure», définie comme suit

F =2* (Précision* Rappe)/(Précision+ Rappe)

Cet indice combine la précision et le rappel d'uéisultat en une mesure
unique d’'efficacité globale. Il renforce I'idée queotre méthode reste plus
adaptée au probléme posé. On pourrait de plus ajoud cette phase
d’évaluation une comparaison du nombre de paransetrerégler nécessaires
pour l'obtention du résultat. Dans le cas des compsons effectuées a la
Figure 69, notre algorithme ne nécessite le réglgge de deux parametres (R
et k) contre un nombre beaucoup plus élevé poukgbaithme a croissance de
réegions (un grand nombre de germes a linitialisati le critére
d’homogénéité...).

4.3.4 Prétraitement d’'une compression adaptée au co  ntenu

4.4 Eléments de Compression

Les moyens technologiques actuels, tant en capadiééstockage qu’en
bande passante pour le transfert de données, laisgenser que la nécessité
de compresser les données a traiter n'est plusiangsortante. Cependant, la
compression de données reste un probleme de talHas de nombreuses
applications. Citons comme exemples les visiocoafiges, le stockage
d’examens médicaux, la téléphonie, la télévisiomeéunique, la sauvegarde de
données sur supports amovibles faciles d'utilisatita télémédecine...

Le colt des technologies (liaisons satellites, pBériques de stockage)
mais aussi quelquefois leurs limites, renforcentidée d'un besoin de
compression. Citons par exemple le cas de la té&ération itinérante ; la
bande passante n'offre pas un débit suffisant adleen temps réel distant via
le transfert d’'images peu, voire pas du tout, coemgsees (utilisation
d'algorithmes sans pertes). Si pour I'examen a aist de I'image
échographique, dans I'étape de localisation dedad® une qualité moindre de
I'image est acceptable, une étape de compressionc aperte peut étre
envisagée. Une image grossiere est suffisante passurer une réactivité
temps réelle. Bien sir, pour un diagnostic, la diéabe I'image transmise doit
étre maximale. (une compression avec perte n'estgravisageable).
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4.4.1 Etat actuel de la compression de données

L'objectif de toute méthode de compression de damé&éside dans la
limitation du nombre de bits nécessaires a I'expiena des données par, bien
souvent, suppression de la redondance présente dassdonnées. Cette
redondance peut étre :

- spatiale : motifs qui se répétent au sein d'unénmme image ou
encore une succession de caractéres identiques dansfichier
texte ;

- par couche spectrale : motifs qui se répétentsdla@s couches rouge,
verte et bleue d'une image RGB ;

- temporelle : objet qui est présent dans plusieumages successives
d'une séquence vidéo.

Nous limiterons ici l'analyse a la compression dages fixes. La
compression de flux vidéo ne sera pas présentéellcexiste de nombreux
travaux sur la compression de données [DelgorgeQ52(Barlaud et Labit,
2002]. Il est d'usage de séparer les méthodes dmpcession d’'images en
fonction d'une perte dans l'image reconstruite. rbduite par Shannon, la
notion d’entropie permet d’'estimer le volume néc®ss pour transmettre
I'information sans perte [Shannon, 1948].

Introduite par C.Shannon [Shannon, 1948], I'entmpidl d'une source S,
caractérisée par son alphabet;{ss,... s,} et les probabilités d'occurrence
associées {p@®B, p(s)... p(s)}, correspond a la quantité moyenne
d’'information des symboles de la source. Elle esprémée en bits et donnée
par I'expression :

H(S) ==Y p(s) xlog, (p(s))

i=1

n
On la trouve souvent exprimée sous la formbI(S):ZHSXp(S,)
i=1

avecH, =-log,(p(s)), la quantité d’information qu’apporte I'apparitiodu

symbole s Ainsi, plus la probabilité d’apparition d'un syrmate () est faible,
plus I'information apportéeH  est importante.

On regroupe alors les méthodes de compression ex datégories :

- Les approches « sans perte » (Run-Length EncodHwffman, Shannon-
Fano, lempel-Ziv). Elles permettent, suite au cycleomplet de
compression puis décompression, d’obtenir finalemenne image
similaire en tout point a l'image initiale. Il n'ya pas dégradation
[Guillois, 1996]. Cependant, le taux de compressibmtelles techniques
reste trés faible (taux limité par I'entropie du ss@age). On y trouve des
méthodes basées sur des codeurs non adaptatifes@rtt la probabilité
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d'apparition des caractéres), et des codeurs ad#pta(statistique
construite dynamiquement au fur et a mesure de gdafption des
données).

- Les approches « avec perte » (utilisant des oettes, des IFS, les
transformées de Fourier...) : Contrairement aux apgpes sans perte,
I'image en sortie du processus correspond a l'imageiiale dégradée,
altérée. Cependant, ces techniques permettent das te compression
beaucoup plus importants (nombre de bits nécessaima codage de
I'information inférieur au nombre de bits fourni paon entropie)

4.4.2 Compression par IFS

4.4.2.1 La compression fractale classique

Cette méthode vise a trouver un IFS (lterated FimttSystem) dont
I'attracteur (I'unique point fixe) se rapproche Ilglus possible de l'image
initiale a compresser. L'approche présentée au @he@B sur I'approximation
de courbes par IFS est donc appliquée ici a la misdéon d'image.

Le principe de compression est le suivant : on digml'image en blocs, les
« range blocs », de"22" pixels, eux-mémes pouvant étre subdivisés en blocs
de 2! pixels de coté.

Chaque bloc peut alors étre codé sous la forme e€’unansformation
mathématique [Fisher, 1994] (fonctions de réajusdam: rotation, changement
d’'échelle ; fonctions d’'intensité : ajout de lumimee, de contraste), calculée a
partir d'une autre région de I'image originale (daime bloc) (Figure 70).

... |
N/

Figure 70 : Exemples de transformations permettanett®uver un range bloc a partir d’'un
domaine bloc plus grand dans I'image Lena.

Pour un range bloc donné, trouver le point fixe exan’'est pas une
opération facilement réalisable ; on se limiterandoa la recherche de
I'attracteur le plus fidéle possible par minimisani de I'erreur quadratique
calculée entre lui et le range bloc initial. Au &ih chaque bloc 2" de
I'image sera donc codé par la position et les disiens du domaine bloc dans
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I'image ainsi que la fonction de transformationfi« (d’ou la compression,
amplifiée par l'utilisation d'algorithme de compsésn tel que le codage
d'Huffmann [Huffmann, 1952]). La Figure 71 présenqaelques résultats de
compression par IFS obtenus sur I'image « Lena ».

Nous nous retrouvons alors dans le cadre de la cesgion par PIFS
(Partitioned Iterated Function System) :

Soit Fy un compact de I'espace métrique compl@t(X), dy) avec H(X)
I'ensemble des compacts non vides de |I'espace ma&{X, d), dy la distance
de Hausdorff associéed la distance utilisée sur I'espace X.

Soit f1,f,, ..., f, un ensemble de fonctions contractantes respectardnde
rapports de contractanck;, k;, ..., k sur (H(X), d). Dans le cadre de la
compression d'image, n est égal au nombre de ramjess.

Alors on a :

F,OH(X) et F={Jfi(F) et Fy={Jfi(F), ON22
i=1 i=1

On peut alors démontrer qu’il existe un unique campF de (H(X), d) tel
que :

*

Lnjfi(F*)zF* et OF, O(H(X),d), Lim(F,)=F

La reconstruction de I'image originale peut aloreféectuer par itérations
successives de I'ensemble des transformatidpssur un compact quelconque
FO:

e 2] f{ ...... U f[U f[U fi(F(’)D]

i=1

Ce phénomeéne est lié a la propriété de contractades transformations (le
théoréme du "collage" [Barnsley, 1988] garantissaatte convergence) et a la
complétude de I'ensemble des fermés bornés powidséance de Hausdorff.

Figure 71 : Image « Lena » (a) et images obtenu@sime compression fractale pour laquelle
les tailles des domaines blocs carrés ont été dixéé pixels (b), 8 pixels (c) et 16 pixels (d)
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de coté. PSNR respectifs de 33,03, 26,81 et 14,@8lps images b, c et d par rapport a
'image originale

Cette approche, bien que locale au niveau de l'imgdomaine bloc) ne
permet pas de prendre en considération I'informatoontenue dans l'image.
Toutefois, de nombreuses améliorations ont été psges. Le découpage des
domaines blocs peut alors étre le fruit d'un « qued » ; la séparation
s'effectue alors selon un critére précis pouvanteétin seuillage sur l'erreur
quadratique entre le bloc a coder et 'attractewer IIFS envisagé pour le
synthétiser. Dans les prochaines sections, nousnallproposer des éléments
de compression adaptés au contenu de I'image a cessgr.

4.4.2.2 La compression envisagée

Dans la cadre de la télé-échographie robotisée dagsel nous nous situons
pour I'application de cette étude, I'examen a dista est réalisé par I'expert
en deux phases : une phase de « navigation » dulequelle I'expert balaie
I’environnement, sous plusieurs incidences, a laherche de I'organe ; et une
phase d'analyse sur I'image lorsque la coupe idésdeatteinte.

Tirant parti de la segmentation proposée en sec#ad, nous proposons de
compresser différemment les divers objets (milieak interfaces) présents
dans I'image. La méthode développée par la suite rastituant qu'une image
approximative de I'image initiale ne peut étre idde a des fins d’analyse de
I'image décompressée mais uniquement pendant la sehalite « de
navigation ».

L'idée consiste alors a s’appuyer sur la dynamiquwegeste de I'expert pour
envoyer dans un cas une image grossiéere, dégradeées, mfortement
compressée et dans l'autre cas, une image trésldmibnt compressée, de
bonne qualité. Lors de la phase de navigation, pent effectue des gestes
amples et rapides nécessitant une forte réactiditésystéme et un taux de
rafraichissement plus élevé que pour la phase di@m®aou les déplacements
sont lents, modérés voir quasi-inexistant (I’expgréut par exemple geler
I'image).

Nous allons par la suite étudier la faisabilité deuméthode de compression
adaptée a la phase de navigation (image dégradée pmuvant offrir un fort
taux de compression). Lors de la phase d’analyss, Méthodes traditionnelles
telles que le Jpeg2000 pour les images fixes eMpeg pour la vidéo pourront
étre envisagées.

4.4.2.2.1 Principe de compression

Nous allons nous appuyer sur la caractérisation devers composants de
I'image pour les compresser différemment. Quelquesthodes présentes dans
la littérature vont étre développées ici afin dgpoédre a cet objectif. Nous
allons alors différencier I'approche « interfacesrestreinte dans un premier
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temps a la notion de courbes, de I'approche « miti® s’apparentant plus a la
compression d'une texture. Le schéma de la Figu2er&prend le principe de
compression.

Image initiale
'o @

4
Segmentation et
Caractérisation

Compression Compression
des milieux des interfaces

\/

Fichier
Compressé

Décompression

Image b*

Figure 72 : Schéma de compression envisagé

4.4.2.2.2 Compression des interfaces

Comme détaillé dans le chapitre 2 sur I'état detl’al existe de nombreuses
méthodes pour la modélisation et la représentatlencourbes. Cependant, que
ce soit une approximation par polynébmes, par Spdioe encore par primitives
géométriques, le nombre de parameétres nécessairda @modélisation est
fonction de la complexité (irrégularité) de la cher étudiée. L'approche
fractale est privilégiée pour générer des courbesanglexes avec peu de
parametres. Toutefois, pour un nombre de parametness, ces méthodes ne
permettent de générer qu’'un ensemble limité de besr

[Portefaix, 2004] propose une modélisation de casrtpar IFS. Dans une
premiere approche, il explicite analytiquement laloul des parameétres des
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transformations de I'lFS a partir du signal initiaPrenons I'exemple de la
Figure 73. Le calcul des moments géométriques, ams doefficients de
Fourier, du signal original nous permet d'estimes I[parameétres d'un IFS a 2
transformations (2x3 parameétres). L’attracteur dd tFS correspondant alors
a un signal trés proche du signal.

0.4 T T T T T T T T T 0.4
0.2 1 02t

or op
-0.2 4 02
0.4 1 0a
06 1 0B

k] 1 08

-1

u] D‘1 DIQ D‘S Dld D‘E DIE DIF DIE D‘B 1 -1U U_‘1 UIE U.‘E) Ellrl U.‘E EIIE El‘? EIIE U.‘B 1
Figure 73 : Signal initial (a) et signal approché) (bar I'lFS défini par les deux
transformations suivantes :

TJ‘ [ox0 - [oy2xDO T% [ogx0 - [yy24]x 0
(0 y)x0 ~ (y2,3y+b, +cx) (6 y)x0 = (¥2+1/2,a,y +b, +c,X)
avec a=-0,927 ; n=-0,965 ; ¢=0,373 ; %=-0,378 ; b=-0,230 et ¢=-0,815.

Les parametres;ab; et g ont été estimés a partir des moments d'ordre 1 a 6
calculés sur la courbe initiale. Le signal de dépeorrespond, quant a lui, a
I'attracteur de I'lFS a deux transformations ;=a0.95, h=-0.97, g=0.37, a=-
0.37, b=-0.23 et ¢=-0.81. Afin de permettre de calculer mathématiqeam
les parameétres;abi et ci, a partir d’'une courbe, les relationsal6é ont été
établies. Ces relations, reliant les moments thgoes (1;) et les parameétres
de I'lFS, ont été établies [Portefaix, 2004] :

(Z_al_az)ﬂo=b1+b2+c1/2+cz/2 (1)
(22 -a _aZ)/'[l ta U, = b1/2+ (3/2)b2 +C1/3+ (5/6)C2 (2)
(23 - _az)luz _a2(2/u1 +,uo) = b1/3+ (7/3)b2 +C1/4+ (17/12)02 (3)

(24 & - az)lus & (3/12 +3p, + :Uo) = b1/4+ (15/4)b2 + Cl/5+ (49/20)02 (4)
(2° -2, —a, Ju, —a,(4p; + 61, + 441, + 11,) = b, /5+(3Y5)b, +¢,/6+ (4310)c,  (5)

(26 e _aQ):us _32(5/14 +10,u3 +1O/'12 +544 +:uo) = bl/6+(21[2)b2 +C1/7+(10714)C2 (6)

Barnsley [Barnsley et al., 1989] a de plus démontude relation
supplémentaire sur les a
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Z|ai|xgjmm_1=1 soit Dim=1+|n[|nZT|?Ij 7)

Ou Dim correspond a la dimension fractale du signal qumn Icherche a
reproduire via l'utilisation d’un IFS.

Cette relation trés importante nous permet de conesepour I'lFS calculé,

une partie des caractéristiques du signal a repiredu I’attracteur de I'lFS
ainsi généré sera donc un signal de complexité éajeinte a celle du signal
d'entrée. La connaissance de la dimension fractdie signal étudié nous
permet donc théoriquement de contrbler I'aspectl’détracteur recherché tout
en limitant le nombre de parameétres inconnus de3|

Ainsi, nous pouvons en théorie calculer les monsetitéoriques attendus a
partir de ces relations et inversement, déduirayndtalcul de moments sur un
signal donné, les parameétres d'un IFS. Cependammme proposé sur la
Figure 74, la précision des moments observés surctéarbe initiale est
fortement liée a la taille de I’échantillon propodé la courbe initiale et plus
précisément au nombre de points formant cet éclhlamti

Evolution de la précision du calcul des moments en fonction

o du nombre de points de la courbe initiale
X

~

N w IS m )
L L L L L

Erreur Moyenne sur les moments
.

0 ) : 5 5 0 12

Nombre de points x10°

Figure 74 : Evolution de I'erreur moyenne sur I'essition des moments théoriques & partir des
moments calculés sur I'’échantillon. Plus I'échdatil est important, plus la précision est

grande.

o

Cet exemple montre la nécessité d’avoir un échéamnilinitial important
pour trouver le résultat escompté. La Figure 73ustre la répercussion d'un
tel parametre sur I'attracteur de I'lFS final esim
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Figure 75 : Attracteurs des IFS estimés a partilaeourbe (a) de la Figure 73 pour des
échantillonnages initiaux deQa) 2(b) et 22 points (c).

08 C

Une alternative a la mauvaise estimation des pataesede I'IlFS par la
méthode des calculs des moments géométriques piatl'@nalyse spatiale de
la courbe dans sa globalité. Pour cela, nous propsesl'utilisation d'un
algorithme génétique. Basée sur la minimisationrmEuonction codt, I'erreur
des moindres carrés entre les courbes dans notse(gar calcul des abscisses
curvilignes), cette approche (présentée a la sexctic3.1.2), peut étre utilisée.
Les chromosomes regroupent alors les paramétres tlamsformations
nécessaires a la définition de I'lFS;(d; et g). L'évolution « génétique » de
la population nous permet, de proche en proche,ndas rapprocher d'une
solution acceptable. Prenons par exemple I'échéariila 1024 points de la
Figure 75, l'algorithme génétique a 6 parameétresusiodonne le résultat
présenté sur la Figure 76.

0z
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04l
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-08
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Figure 76 : Estimation, via I'utilisation d’'un algdtime génétique, des paramétres de I'lFS a
deux transformations (en vert) approximant la cauititiale (en bleu).

Malheureusement, cette méthode, bien qu’intéressadé prime abord,
montre rapidement ses limites lors de I'étude de plus complexes. En effet,
la modélisation d'un signal d’entrée par un IFS aud transformations ne
conduit qu’a des cas particuliers dans un ensenydles vaste. Nous aurons
alors recours a des modeéles plus complexes a 4ev8itransformations pour
modéliser un ensemble plus vaste de signaux. Laufeg77a reprend la
nécessité d'étendre I'analyse a des modeles plusptexes. Cependant, méme
si la recherche d’'un IFS a 8 transformations permd&tmeéliorer les résultats
dans la plupart des cas, nous ne faisons qu’'étefiéerssemble des courbes que
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nous pouvons générer sans jamais étre capable dEhs®r toutes les courbes
gue nous souhaiterions.

50

50

L L L L L L L L L L L L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 a 500 7000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Figure 77 : Courbe approchée par des IFS respectargnmde gauche a droite, a 2 (a) puis 8 (b)
transformations.

A l'instar des harmoniques de Fourier pour lesgaslles hautes fréquences
ajoutent du détail au signal, plus I'lFS sera com@od’'un grand nombre de
transformations, plus il sera possible de généres dignaux différents.
Comme le laisse entendre la Figure 78, le modéeBtdansformations présente
lui aussi des limites dans I'approximation. Trouwer modéle complet semble
alors chose délicate en restant dans ce cadre.

L L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Figure 78 : Approximation d’'un signal Brownien par IfS a 8 transformations

Portefaix, dans [Portefaix, 2004], propose alors limiter le nombre de
transformations, par exemple a 4, et d’appliquemméathode sur tout ou partie
du signal d’entrée. Via l'utilisation d'une approehde type « quadtree », le
signal initial va étre découpé en morceaux moddllea par le modele choisi.
Plus précisément, l'auteur essaie tout d'abord dmtlsétiser le signal de
départ dans sa globalité. Si I'erreur quadratiquere I'attracteur de I'IFS
calculé et le signal initial est trop importanté,siubdivise le signal initial en
deux parties. |l applique alors de facon récursoedte approche sur chacune
des deux parties, tout en limitant le nombre de ddulsions possibles de
I'ensemble initial (donc la taille du plus petit B&ntillon). Bien évidemment,
réduire le nombre de points du signal initial, comnilustré a la Figure 75,
rend I'approximation des portions de courbe de péwmsplus délicate. Le reste

119



Mise en ceuvre théorigue et pratique

comporte alors des portions linéaires pour appraadimn, ne reflétant plus la
complexité du signal initial.

Si I'on devait faire un bilan sur cette méthode,usodevons tenir compte a
la fois de I'approximation de la courbe et du tad& compression. En effet,
cette méthode permet de compresser des signaux de@gdaux trés importants.
Les exemples des Figure 75c et Figure 77b, nousndah des taux de
compression de l'ordre de 240000 et 170 respectieetm Il est de plus
possible d’améliorer le taux de compression d'urtéaur 4 par I'application
d’'une phase de « quantification » supplémentairestier, 1998]. Néanmoins,
ce fort taux de compression n’est atteint que powar ensemble restreint de
courbes. Plus généralement, [Portefaix, 2004] seoneve dans I’obligation de
partitionner le signal initial en morceaux, de mplter les IFS, et donc
d’augmenter la quantité d’'information nécessaire awodage. De plus,
I'attracteur final obtenu ne conserve plus forcémehes propriétés
(complexité) du signal initial.

A titre de comparaison et dans la recherche d'uppraximation maximale
conservant les caractéristiques du signal de dépaotis nous sommes orienté
vers une deuxieme approche : les fractals a pélegialement développée au
LIGIM de Lyon [Zair, 1998], cette méthode consisdeconjuguer le fort taux
de compression des IFS au suivi de courbe permislpailisation de points
de contréle appelés « pbles ». Tout comme pour léthmde détaillée dans
[Portefaix, 2004], le signal final correspond atltmcteur d’un IFS défini par
un ensemble de transformations. Dans le cadre des fractales a péles, ces
transformations correspondent a des matrices carr@@pelées « matrices de
subdivision ». La grande différence avec l'approcihe Portefaix réside dans
I'utilisation de points de contréle. Ils permettemte manipuler la courbe
synthétisée par I'lFS et d'ajuster son comportemégliobal ou local selon le
type de transformation envisagé). La Figure 79 ast exemple de courbe
simple approchée par un IFS a deux transformatipmsatrice de subdivision
4x4) et 4 points de contrdle. Le signal final esdrs codé sous la forme de 26
parametres pour un signal initial composé de 1024n{s et ce avec une
distance finale de I'ordre de 3xT0 (moindres carrés sur les abscisses
curvilignes).
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Figure 79 : Courbe simple approximée par un IFHéep.
(a) : Signal a approximer
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(b) : Initialisation des pbles et de la courbe rexlchée.
(c) : Courbe synthétisée avec 2 matrices de sulsdovi (4x4) et 4 points de
contrble. La distance entre les courbes (a) et és} de 0,00031.

L'approximation de courbes, soit la recherche daesapetres de I'lFS (des
matrices de subdivision) et des points de contr@'effectue via I'algorithme
de Levenberg-Marquardt [Levenberg, 1944]. Basée lauminimisation d'une
fonction, ici la distance entre les courbes rechh@® et synthétisée, cette
méthode nous permet de déterminer de facon itéeatim jeu de parametres
offrant une bonne estimation.

Pour plus de détails sur l'approximation de courbg®r la méthode des
fractales a podles, se référer a [Guérin, 2002]pibpose notamment un calcul
de distance entre lignes brisées des deux courliaedi€es et démontre sa
dérivabilité aux ordres 1 et 2. Les calculs desidées du premier et second
ordres sont nécessaires pour [I'utilisation de latmodle de Levenberg-
Marquardt.

La Figure 80 reprend deux exemples d'IFS obtenus deux types de
signaux : un signal globalement régulier et un signBrownien. Les
limitations du modéle proposé a la Figure 79, naud poussé a adopter un
modele a 3 transformations (He dimension 6x6) et 6 points de contrdle. On
se retrouve alors visuellement avec un résultatilsime a celui proposé a la
Figure 78. Ainsi, tout comme avec la méthode detPf@ix, le résultat semble
étre fonction du nombre de transformations envisesgéDe plus, les nombreux
tests effectués nous renforcent dans I'idée d'u@ehdance entre la qualité
du résultat et I'initialisation des parametres da&ldorithme.
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Figure 80 : Courbes bleues (en pointillés) apprcd@s par des IFS a pdbles : 3 matrices de
subdivision et 6 points de controle nécessairep@ametres) pour modéliser ces signaux.

(a) : Signal initial lisse (erreur quadratique erdrles deux signaux de
0,0262)
(b) : Signal représentant un mouvement Brownienrdar quadratique

constatée de 0,55)
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Ainsi, la compression d'un signal semblable aux eiritces proposées
semble délicate a réaliser. En effet, que ce soitcal’'une ou l'autre des
méthodes présentées ici, le choix du nombre de patees reste difficilement
automatisable. Une corrélation entre le nombre deameétres (transformations
et/ou points de contrble) nécessaires pour la sgs¢hd’'une courbe approchée
et la dimension fractale de la courbe initiale pait étre réalisée et étudiée.
Cependant, ce travail ne sera pas abordé dans cendent.

Pour conclure, nous pouvons dire que l'utilisatide telles compressions
par IFS ([Portefaix, 2004], fractales a po6les) eeéimitées a un ensemble trop
restreint de courbes. dans notre application sendompromise. En effet, les
multiples approximations sur les différentes comaotes connexes extraites
de la segmentation nous ameéneraient a une trop dgamprécision dans la
localisation des interfaces. Dans le cadre d'un regke applicatif, tout en
préservant la démarche globale de I'étude, nousnaveffectué une simple
compression de I'image binaire, algorithme deflate Winzip (combinaison
des algorithmes LZ77 et Huffman), représentant kh$§férentes interfaces
(Figure 81).

Figure 81 : Exemple de cartes d'interfaces obtenuparér, respectivement, des transitions
obtenues sur la Figure 64 et la Figure 47.

4.4.2.2.3 Compression des milieux

Les milieux pouvant étre assimilés a des texturespu moins homogeénes,
nous allons les considérer comme tels.

Les méthodes de modélisation par calcul de cham@dMédrkov permettent
d’analyser une grande variété de textures. Cepend@&ntemps nécessaire au
calcul des probabilités du modéle n’'est souvent paseptable. Nous ferons le
choix ici de I'utilisation de I'algorithme présentédans la thése de Li-Yi Wei
[Wei, 2002]. Li-Yi Wei propose une méthode de syaske permettant de se
passer du calcul des probabilités tout en consetrvidnlée de dépendance
locale entre un pixel et ses voisins.

Soient (Figure 82) :
- lg, I'image initiale de texture a reproduire.
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- |t, une image initialisée par du bruit.

¢

Figure 82 : Image initiale a dupliqueg £t imagelinitialisée par du bruit uniforme (chaque
classe de niveau de gris contient le méme nomlmdididus).

L’histogramme des niveaux de gris deest alors égalisé, modifié, de fagon
a lui faire correspondre celui de (Figure 84). On obtient alors I'imageg’|
finesse, une approchetimrdsolutions peut étre

(Figure 83). Pour plus de
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Figure 84 : Egalisation de I'histogramme de I'imagelé la Figure 82 par rapport a celui dg |

L’étape suivante consiste a parcourif let & modifier chacun de ses
éléments de facon a se rapprocher deGhaque pixel voit alors la valeur de
son niveau de gris modifiée en fonction de celles gbs pixels voisins. Le
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processus s’effectue a l'aide d'un voisinage aniepe comme utilisé a la
Figure 85. Les niveaux de gris des pixels voisirmntsalors regroupés sous
forme d’'un vecteur (Figure 85).

1] 2| 3] 4[5
7] 8] 9l1c 112/ 4 4 5 b |7 |8]|9]10 1]
11(112| ? vecteur de donné

Figure 85 : Voisinage anisotrope et vecteur de dosr@ssocié.

Ce vecteur est alors comparé avec ceux obtenusadenéme maniére en
chacun des pixels de I'imageys.l La distance entre les deux vecteurs de
données est calculée sous forme d’'une erreur quiglra. Le pixel de {
étudié prendra alors la valeur de niveau de grispixel de b pour lequel la
distance entre les vecteurs « de voisinage » retsfseest minimale.

Remarque:
La comparaison d’'un vecteur avec la base de vecteaxtraite depuis

I'image lo, soit autant de vecteurs qu’'il y a de pixels dalhisnage, est

gourmande en temps de calcul. Une solution consastffectuer un arbre de
recherche dans I'’ensemble des vecteurs ainsi canstiia méthode préconisée
est la méthode TSVQ Tree-Structured Vector Quartima [Gersho et Gray,

1993].Le vecteur solution ainsi obtenu n’est pasrcBment la solution

optimale a la recherche du vecteur le plus proclesdl’ensemble de départ
mais fournit une bonne solution en un temps rédigtcalcul.

Quelques résultats obtenus sur des textures de @&8rofBrodatz, 1966] sont
représentés sur la Figure 86.

| s Ty b

nstruite correeenpar l'algorithme de Li-Yi Wei simple

résolution. Les images &t b correspondent aux textures a dupliquer et lesrég@a et b
aux résultats de synthése.
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Figure 87 : Exemple de texture reconstruite de fagoorrecte par I'algorithme de Li-Yi Wei
en simple résolution. Les imagesea b correspondent aux textures a dupliquer et lesréigu

a, et by aux résultats de synthése.

En I’état, on constate trés nettement sur les exXemmle la Figure 86 que la
méthode permet de gérer les textures microscopiques$aspect statistique est
prédominant. Par contre, la Figure 87b montre ttkdrement la difficulté de la
méthode pour analyser les textures structurellescrmscopiques. Comme
solution, Li-Yi Wei propose deux méthodes : la piéne consiste a augmenter
la taille du voisinage et la seconde a utiliser wmmlyse multi-résolution de la
texture (revenant a limiter la taille du voisinagmur obtenir un résultat
similaire en simple résolution). La Figure 88 esh @exemple de résultats

obtenus pour un voisinage plus important.

anisotrope 9x17). Les imageset by correspondent aux textures a dupliquer et les iesag
et Iy aux résultats de synthése.

La méthode de Li-Wei permet donc bien de synthétisee image texturée de
dimension quelconque a partir d'un échantillon de texture. Nous pouvons
alors légitimement nous poser des questions sumfltience de la taille de
I’échantillon initial sur le résultat. Nous avonsomc effectué une étude
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complémentaire visant a synthétiser une image ddaure a partir de divers
échantillons de tailles différentes a la rechercdde la taille minimale
nécessaire au bon fonctionnement. Nos expérimeonatinous permettent de
conclure qu’'un échantillon comprenant quelques acences de la primitive de
base est suffisant.

La phase de validation de la méthode effectuée smrensemble d'images
synthétiques, nous l'avons alors appliquée a quesgimages ultrasonores. La
Figure 90 présente la synthése de texture réalparela méthode de Li-Wei sur

les échantillons prélevés a la Figure 89. Les réstsl obtenus semblent
acceptables.

- : el R ———
Figure 89 : Echantillons de textures prélevéesRAC, D et E en rouges) sur des images
ultrasonores afin d'étre reproduites a plus graréhelle par la méthode de Li-Wei.

E
Figure 90 : Synthése de texture a partir des édtans (A,B, C, D et E) prélevés a la Figure 89.

4.4.2.2.4 Exemples de compression

Les exemples suivants s’'appuient sur I'ensemble désultats obtenus
précédemment sur la modélisation de courbes etyldlsese de textures. Nous
proposons ici d’étudier un cas théorique, corregpant a la compression d'une
image représentant deux milieux texturés (synth&tis partir des textures de
I'album de Brodatz) avant de passer a la compressiaune image ultrasonore.

(a) Compression d'une image synthétique
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Débutons par la compression de I'image synthétigua.Figure 91a présente
un exemple d’'image texturée étudiée au chapitrec@edént. On retrouve
I'interface obtenue via l'utilisation de la méthodgroposée au chapitre 2
(Figure 91b).

Figure 91 : Image initiale (a) et interface extmitb) entre les deux milieux texturés (R=12 et
k=0,03).

Les différents composants d’'une telle image vonbral étre compressés
différemment. Pour les interfaces, nous proposondildser la méthode des IFS
a poles. Cette méthode nous permet d’approchertdtiface a estimer avec un
minimum de parameétres. La Figure 92 est un exemdlES a 2 transformations
et 4 points de contrbéle (soient 29 parametres) apbant I'interface présentée
a la Figure 91b. Cet exemple nous permet d'approahee interface constituée
dans ce cas précis de 147 points.

Approximation de Tlinterface par une IFS & péles
0 T T T T

20r
40+
B0
a0r
o0

120+

Y s e e w m
Figure 92 : Approximation de l'interface de la Figudgb. L’'IFS a 29 parameétres proposé est
obtenu par la méthode de Levenberg-Marquardt.

Une fois I'interface modélisée, le fichier final mmressé comprend :
_ Les parameétres de I'lFS (29 dans le cas prfsmmdélisant I'interface.
_ Les différents échantillons de textures prédssndans l'image (40x40
pixels pour la texture claire et 60x60 pixels pdartexture sombre ici);
_ Une carte grossiere de I'emplacement des digsrtextures de I'image a
compresser (ici, deux points, appartenant respechient a I'un et I'autre
des deux milieux, suffisent pour définir cette cart
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La phase de décompression débute alors par la géiodr d'une carte des
frontieres a partir des diverses IFS comme suggaréa Figure 92 ; vient
ensuite la phase de la synthése de textures. LarEi®3 regroupe les synthéses

Y

de textures obtenues a partir des deux milieux’'dedge de la Figure 91a.

R
& b P &

Figure 93 : Textures synthétisées €ahy) a partir d’échantillons (aet b)) par application de la
méthode de Li-Wei (voisinage de 20x20 utilisé pasynthése de,at 8x8 pour . Les
échantillons de départ sont constitués chacun dd@ixels.

Une carte des contours sur laquelle figurent quekyindications simples de
positionnement des diverses textures est alorsisé@d pour synthétiser I'image
finale. Le résultat obtenu est présenté a la Figade

[~ . i N
Figure 94 : Image reconstruite aprés décompression.

Le temps de compression n’est actuellement pas peis compte et
I'algorithme ne pourrait étre utilisé que pour I\egi d’'une image ou d'une
séquence dans le cadre d'un traitement distantceéffe en différé. En effet,
I'application temps réel n'est pas envisagée darwren étude. Nous nous
sommes donc intéressé aux taux de compression gatabies. Avec cette
approche, nous pouvons, a l'issue du partitionnetmeéa I'image en régions,
différencier la compression des interfaces et déekemx. Pour le résultat de la
Figure 91a, nous atteignons un taux global de coempron de 10 sans
réellement chercher a optimiser ce résultat. Fixées cet exemple a 40x40
pixels pour la texture claire et 60x60 pixels polartexture sombre (maillage
plus large), une minimisation de ces tailles d’éctidons pourrait étre menée
afin d’amplifier le taux de compression. Une aufiegon d’'augmenter ce taux
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4.4 Eléments de Compression

sans pour autant dégrader le résultat obtenu apdésompression serait
I'utilisation d’une méthode de compression sanstpesur les échantillons. En
effet, le partitionnement de I'image en régions togenes amplifie I'efficacité
de ces méthodes basées sur la redondance spaigaléldments (attributs).

(b) Traitement d’une image ultrasonore

Nous proposons d’étudier la compression de l'imagehographique de la
Figure 64. Cet exemple a pour but de présenter dtaphe sans pour autant
avoir la prétention d’étre une méthode finaliséeéter a étre évaluée et
comparée en I'état. Comme explicité en introductioih s’agit ici d'une
premiéere étape a la compression, possible applocatie nos travaux sur la
caractérisation des composants d'une image échdgga@. Nous laissons le
soin a de futurs travaux d’'effectuer les évaluadat modifications du principe
de compression propose.

Reprenons les différentes étapes du schéma de o@ssmn a partir de
I'image initiale : la premieére étape consiste en rfeacherche du nombre de
milieux composant I'image (section 4.3.1) ; une doles milieux clairement
identifiés, la phase suivante consiste, pour chaqaaple de milieux (section
4.3.2), a en extraire leur interface. Cela est nermpbssible par le calcul des
coefficients de pureté de chaque pixel de I'imagex adeux milieux de
référence formant le couple actuel (section 3.3)1ldes pixels de coefficient
de pureté minimum formant une zone nommée « traosip (section 3.3.2.1),
non clairement identifiée comme une interface, phase de squelettisation est
appliguée (section 3.3.2.2). En employant la méwazur chaque couple de
milieux, nous obtenons au final une carte des candosimilaire a celle
proposée a la Figure 81. C'est cette carte desrfates qui, en plus des
échantillons de textures prélevés sur I'image dgome (Figure 89), va étre
compressée.

Le fichier ainsi compressé va contenir :

» la carte des interfaces : image binaire pouvant &&duite facilement a
gquelques kilo-octets (ko) par un algorithme startddel que celui de
Huffman se basant sur la redondance des élémeBtko(dans le cas de
la Figure 81).

» quelques coordonnées de points nous permettantedéacer les textures
synthétisées via la méthode de Li-Wei (section 2.2.3), sur la carte
des interfaces (une centaine de cas dans |'exengdegauche de la
Figure 81 soit environ 1 ko que I'on pourrait compeer d'avantage a
I'aide d'un algorithme sans perte supplémentaire).

» les divers échantillons de texture a dupliqguer. @esantillons, de taille
initiale fixe (50x50 pixels pour le cas de la FiguB6a et 25x25 pour le
cas de la Figure 96b), peuvent étre, a leur tousmpressés par un
algorithme de compression type Jpeg/Jpeg2000 oualgorithme de
compression sans perte quelconque. Nous ne tiersdqmas compte de
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cette possibilité dans notre bilan de compressibious arrivons a une
taille de 10ko pour la compression des 4 textur@sdimension 50x50
pixels contre 2,5Ko0 pour les textures de dimens2&dx25 pixels.

Les résultats de la phase de décompression sordeptés Figure 96 (a) et

().

Une premiéere évaluation du taux de compressionigtt@ble pour cette figure
échographique peut étre donnée en effectuant lepaep entre la taille du
fichier compressé (la carte des interfaces a 6les 100 points nécessaires a
I'initialisation des textures a 1lko et les échahtils) et la taille de I'image a
compresser (76ko). On obtient au final les rappart6+1+10)/76=0,22 et
(6+1+2,5)/76=0,125 comme taux de compression, regpement pour les cas
(a) et (b) de la Figure 96.

Figure 96 : Exemple d'images restituées suite awasph de compression et décompression
appliquées a partir de I'image de la Figure 95. L4ge (a) a été compressée en prenant en
considération des échantillons de taille 50x50 Isix®ntre des échantillons de 25x25 pixels pour

le cas (b).

Cette premiére approche offre, un taux de compmasselativement similaire
a la méthode Jpeg (taux de compression a 0,125 paufFigure 97a par une
compression Jpeg a faible qualité d’'image restijué&@ependant, et suite aux
remarques précédentes, elle parait prometteuse djat'amélioration de son
taux de compression. En effet, de nombreuses amatliions sur la compression
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4.4 Eléments de Compression

des divers éléments (échantillons, carte d’inteefaet points de référence pour
les textures) peuvent étre apportées (compressiams sperte notamment) et
offrir un gain significatif sur la compression glake. Nous pensons notamment
a la compression des différentes interfaces de dge (sur les 10ko
correspondant au fichier compressé, 6ko sont uvddipour la compression des
interfaces) par une méthode fractale pour les cosammbdes connexes de grandes
dimensions uniquement ou encore le choix de la disien et/ou de la
compression des échantillons de texture prélevésl'smage originale.

Figure 97 : Compressioﬁ de I'image de gauche deidmire 96 via I'utilisation d’'un algorithme
Jpeg standard a forte compression (image (a) cgwagant a un fichier compressé réduit a 10
ko) et moyenne compression (image (b) de taillea)9

Revenons maintenant sur la qualité visuelle de Hge restituée (Figure 96 a
et b). L'image, bien que fortement dégradée, petre &uffisante lors de la
phase de navigation a la recherche de la meilleim@dence d’observation.
Contrairement aux autres formats de compressiors tglle le Jpeg2000 ou
encore le Jpeg (illustré Figure 97a et Figure 97igtre méthode (Figure 96a et
Figure 96b) ne cherche pas a restituer avec exadtitl'image initiale (Figure
95) mais une image plus nette, faisant apparaitee fdcon plus claire les
différentes structures la composant.

La perte de détail ainsi engendrée se situe doncgeande partie dans les
zones de transitions entre les milieux de l'imageigmale. La Figure 98
illustre ce phénoméne en masquant volontairemerst fieansitions entre les
divers milieux de I'image initiale (Figure 95) conenmsur I'image reconstituée
(Figure 96 a). La différence entre les deux imadEsgure 98a et Figure 98b)
devient visuellement difficile. Il serait donc ingssant, dans le cadre de la
recherche de I'image la plus proche possible den¥ge originale, d’appliquer
un filtre permettant d'ajouter du flou sur lI'imageconstituée au niveau des
zones de transitions. Nous pourrions par exemplpligmer un filtre gaussien
sur les points voisins de ceux appartenant a latecales interfaces dans un
rayon R correspondant a I’échelle d’observation alaquelle I'image originale
a été compressée. Cela nous ameénerait a reprodeirfdou que nous avions
volontairement essayé de supprimer afin de privigégl’image (Figure 95)
familiere avec laquelle se confronte I'expert qub&nnement.
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Figure 98 : Image initiale (a) et image issue deléeompression (b) sur lesquelles sont
représentées les transitions entre les divers milieonstituant I'image originale.

Apportons maintenant quelques informations concetnane possible phase
de validation de la méthode. De par la constructioteme de I'image
décompressée (plaguage de texture), l'utilisaticnn@ méthode d’évaluation
automatique du résultat type PSNR comparant leselgixun par un entre
Il'image originale et I'image reconstruite serait eabante. Une des solutions
envisageable consiste a se référer au corps médlmmalprotocole utilisé, mais
surtout la problématique de départ, ont de I'imporde. La problématique, dont
découlera le protocole expérimental, peut étre daxdnatures différentes selon
le besoin. Par exemple : « Quelle est I'image, piaroelles obtenues par
différentes méthodes de compression, la plus prodee I'originale ? » ou
« Quelle image répond le plus a l'application désir (par exemple la
navigation 2D dans un environnement 3D) ? ». Daas Heux cas, une série
d'images va alors étre présentée a différents ebgpeui donneront des notes,
des avis quantifiés, aux diverses images. La ddhfere se situera sur la
référence ; explicite dans le premier cas avec #gm originale pour comparer
les autres méthodes et implicite dans le second (¢c&ée du cas idéal pouvant
étre biaisé par I'expérience passée). Au final, uede statistique sur les
différentes notes permettra alors de classer leshodes de compression les
unes par rapport aux autres.

45 Conclusion

La méthodologie présentée de fagon théorique aupithea précédent, bien
gue généralisable a de nombreux types d’'images,apgtliiquée au traitement
des images médicales ultrasonores et des imagessyehése fortement
texturées. Elle présente un triple intérét :

-Le partitionnement de I'image ultrasonore en muk et interfaces, ainsi
que leurs caractérisations, permettent d'apportees dinformations
supplémentaires quantifiées a I'expert pour I'éladtidon de son diagnostic
médical. C’est un outil d’aide au diagnostic.

-Les caractéristiques des divers composants etgdraices informations

S

peuvent contribuer a I'application d’'une méthode dempression adaptée
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au contenu. Les méthodes fractales de compressionisagées, bien
gu’'actuellement limitées par la taille du modéleevdaient pouvoir étre
développer et permettre d’'atteindre des taux de mEmsion intéressants.

-La combinaison des divers résultats obtenus, cBmsation comme
segmentation, permet d’envisager une amélioratian abntréle dans la
chaine de télé-échographie. Les données haptiquddneage ultrasonore
constituent actuellement les informations avec lesltes I'expert, distant
de plusieurs centaines de kilométres du patientpipale le bras robotisé
vers l'organe recherché. Toute amélioration, danmtérprétation de
I'image elle-méme, devrait donc permettre a I'exijped’avoir une
meilleure représentation mentale de [I'environnemetdns lequel il
navigue et donc une meilleure idée de la nouveliemtation a donner.

Point de vue applicatif, nous pouvons soulever quels remarques sur notre
approche pour la compression d’'une image ultrasenor

-Les multiples interfaces complexes ou non, prédssndans une image multi
milieux devraient rendre la compression délicateaufefois, la méthode
fractale, capable de prendre en compte cette irk@gié reste un bon
candidat a leur modélisation.

-On peut penser qu'un nombre élevé de milieux paitimiter I'utilisation de
I'application. Cependant, dans le cadre des imagelasonores, une
augmentation du nombre de milieux impliqgue souvemt partitionnement
de lI'image en zones plus homogénes. Les échantillde textures des
milieux peuvent alors étre réduits et [l'utilisatiod’'un algorithme de
compression sans perte, sur chaque échantillons pflicace.

-La synthése des milieux lors de la compressiogtant pas effectuée a
I'identique, [l'utilisation d'un algorithme d’évalieon de compression
basé sur la comparaison pixel par pixel entre I'gpadécompressée et
I'image initiale, ne peut étre pertinente. En efféa texture synthétisée
peut étre tout simplement décalée par rapport md'ge originale.

-Une remarque importante consiste |'étude des rifime@es discontinues. En
effet, il est toujours possible de trouver une inféee discontinue a
caractériser, permettant les échanges entre lex deilieux frontaliers.
Notre méthode restera dans ce cas fonctionnelle effat, le calcul de la
dimension fractale de tels éléments nous donnera dimension théorique
inférieure a 1. Citons par exemple le cas de la gso@re de cantor,
fractale représentant une courbe discontinue. Cétaetale posséde une
dimension de I'ordre de 0,63. La mesure de la campké de telles
interfaces peut alors rendre compte de la perméabde la surface.
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5 Conclusion

Parmi nos travaux, nous pouvons distinguer une ipaméthodologique, dans
laquelle nous présentons l'intérét d’'approches #Hoet fractale, et une partie
plus applicative justifiée par le cadre de la té&éhographie robotisée. Les
images ultrasonores, de par leurs caractéristigugsinseéques (bruit), sont
souvent difficilement analysables par les méthodael® segmentation
automatiques usuelles et, quelquefois méme, pakpléet. Nous avons donc
proposé, au travers divers outils de traitemenfremant notamment certains
aspects des théories floue et fractale, une dénmmmdrmettant de caractériser
les divers composants de lI'image étudiée. Cettehmédé permet de pallier le
fait que les méthodes de segmentation classiquésn lgpue pouvant étre tres
efficaces dans certains domaines, ne sont pas &@eéapdu traitement des images
ultrasonores ; ce sont des images dans lesqueléss clontours entre objets
restent trés difficiles a appréhender de manieracéa et pour lesquelles, bien
souvent, nous ne possédons pas de connaissamseori.

De facon plus précise, la démarche développée reopermis d’'aborder trois
aspects fondamentaux qui peuvent étre appliqués d@nnombreux domaines:

- L’extraction, en utilisant une approche floue riuéchelle, des milieux et
des transitions de I'image ; cela conduit a un pashnement de l'image
pouvant étre utilisé en combinaison avec d’autreséthodes de
segmentation.

- La caractérisation des divers composants aingradts. Nous avons utilisé,
pour cela, une approche fractale permettant de téian la complexité de
phénoménes naturels. Cette caractérisation peutn béwidemment étre
utilisée par I'expert pour affiner son diagnostic @ncore en complément
d’'une méthode de compression adaptée au contenu.

- La prise en compte du bruit de I'image initialEn proposant |'existence
d’un lien unissant les approches floue et fractaleus avons pu mettre en
évidence leur interdépendance. Cela nous permestidter les propriétés
théoriques des objets présents, en d’autres terresscaractéristiques que
nous observerions pour une image initiale sanstbfdébruitée).

Bien évidemment, tous ces points laissent la placde futurs travaux. De
facon similaire au découpage auquel nous avonsemours dans ce manuscrit,
les perspectives suscitées par un tel travail petvétre divisées en deux
familles : les perspectives sur la partie théoricptecelles sur l'utilisation (la
pratique) d'une telle méthode.
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Concernant I'approche théorique, d'autres étudempl@mentaires devraient
étre menées :

__Sur le choix du coefficient de pureté de I'imagglisé. Nous avons choisi
un coefficient de pureté assez simple mais d'autdééinitions sont possibles.
Il faudrait explorer le domaine et évaluer cetteapd¢ de notre méthode, en
comparant des résultats, et peut étre I'améliorer.

_ Sur la mise en évidence du lien existant entre bpproches floue et
fractale. Le lien mis en évidence est une premiapproximation. Une étude
plus poussée permettrait notamment de déterminerchamp d’'application
d’'une telle relation.

Concernant les applications dans le cadre d’'un gfart industriel, nous
pouvons citer comme travaux a développer prochaigmemles éléments
suivants :

_ Nous n’avons fait que préparer la phase de comgion. Elle reste a étre
mise en oeuvre. Deux approches sont alors possjtdes définir une nouvelle
méthode de compression par modélisation (fractade pxemple) des divers
constituants de lI'image, soit appliquer la caractation développée dans ce
manuscrit comme prétraitement a une méthode de cesgion différente en
espérant améliorer ses performances. On peut pameke penser au format de
compression JPEG-2000; ce format permet notammkntcompression a
différents taux de diverses régions d’'une méme imggommunément appelées
régions d'intérét). Il est alors naturel de pengerune étude de la complexité
des différentes zones a compresser (divers milietxinterfaces d'une image
ultrasonore par exemple) permettrait d'adapter buxt de compression du
JPEG-2000 de ces zones.

L'implémentation sur la chaine de télé-échographiobotisée. Cette
application devrait permettre au médecin de se rep&lus facilement dans
I'image visionnée et ainsi faciliter la phase faktuse de navigation, et ce,
gquelle que soit la bande passante disponible, jigsqatrouver le plan de coupe
souhaité de I'organe recherché. De plus, dans kreale la convention CIFRE,
I'implantation d'une telle méthode a ouvert d'ausregerspectives. L’étape
théorique présentée dans ce travail de thése e#hogwdiale pour un pré-
traitement de I'image. A partir de ces résultatsest envisageable d’aborder
une reconstruction 3D de lI'environnement anatomigle patient distant dans
lequel I'expert navigue. Les capteurs proprioceptdfu bras robotisé donnent
une information suffisante sur le positionnement ldeffecteur dans un repére
de référence (par exemple le bati du robot) et npasmettent de référencer la
nouvelle image acquise dans I'espace. La caracaéims des divers objets de
I'image nous permet alors de mettre en correspogdates interfaces des
différentes coupes extraites par notre méthode. rdaillage 3D pourra étre
appliqgué sur chaque ensemble d’interfaces appartena priori, au méme
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objet. Cet espace 3D reconstruit donnera a |'expent meilleur outil de
diagnostic.

_ La généralisation de la méthode a d’autres tyddmages. Bien que non
restreinte dans ce manuscrit aux images échograjsg(images synthétiques
avec ou sans milieux texturés, image d’'horizon...3, rhéthode proposée ici
devrait pouvoir étre appliguée dans le cas d'imagesur lesquelles les
méthodes actuelles ne permettent pas forcémentégendre au probléme posé
par la segmentation. Comme suggéré en fin de chapit cette méthode devrait
étre, par exemple, adaptée a la segmentation d’aesagnaturelles
texturées (mais de textures différentes entre cleaqbjet). Dans ce cas, afin
d’'éviter la phase d’apprentissage, un prétraitememut étre effectué sur
Il'image afin d’en extraire les milieux. Nous poueons alors utiliser I'approche
développée par [Bi, 1997] pour détecter les miliepkésents dans l'image
comme des ensembles de pixels de vecteurs d'attsilsumilaires (vecteurs de

moments par exemple).

_ L'utilisation de la méthode dans le débruitageimiiges. En effet, la
méthode permet de retrouver la dimension fractdléorique d’'un objet. Cette
dimension théorique correspond a la dimension dxbjlét que I'on observerait
dans une image non bruitée. Une telle affirmaticarrpet donc d’envisager une
reconstruction de I'image bruitée en une image nmomitée a I'aide de la
caractérisation des divers objets la constituant.
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/ Annexe

Exemples de courbes fractales
évaluées par la méthode proposée



Cette annexe reprend la méthode proposée dans ceiscait pour estimer les
dimensions théoriques de fractales connues. Cetaped permet de valider
I'approche sur des courbes de complexités difféesndppartenant a l'intervalle
[1, 2]. Les courbes analysées sont étudiées parptéexité croissante.
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Exemple d’approximation d’'une des courbes de VochKda dimension théorique
connue de cette courbe est #®2 La régression linéaire trouvée sur le graphique
Dimops = f(Coefficient de pureté de limagekest:y = -0,387x + 1,373 Une
approximation de la dimension théorique de cettarloe peut étre obtenue dans le cas
idéal d’'une image non bruitée sans flou donc presgrun coefficient de pureté proche
de 1. Une bonne estimation de la dimension théoriquet @dors étre obtenue en
sommant le coefficient directeur et I'ordonnéeaxijine de la droite de régression soit :
0,986dans notre cas.
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Exemple d’approximation d’'une courbe synthétisée lpaméthode développée dans
[Portefaix, 2004] (section 4.4.2.2.2 ette fractal a été synthétisée via I'utilisation
combinée de deux transformations a 3 parametresinobka al= -0,75, bl= -0,63 et cl=
0,52 pour la premiere ; a2=-0,28, b2=0,15 et c22-@dur la seconde. La dimension

(3]
théorique d’une telle courbe peut étre calculéelaiaelation D,,, =1+Wsoit
1,0426 dans ce cas-ciLa régression linéaire trouvée sur le graphig@mops =
f(Coefficient de pureté de I'imagegst :y = 0,673x + 0,356Une approximation de la
dimension théorique de cette courbe peut étre oletelans le cas idéal d’'une image non
bruitée sans flou donc présentant un coefficientpdeeté proche de. Une bonne
estimation de la dimension théorique peut alorg @iptenue en sommant le coefficient
directeur et 'ordonnée a 'origine de la droite dégression soit 1,029dans notre cas.
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Exemple d’approximation de la dimension d'une des de Gosper (fractal). La
dimension théorique connue est de I'ordreld@6 pour celle-ci. La régression linéaire
trouvée sur le graphiquBimops= f(Coefficient de pureté de I'imagegst :y = 0,041x +
1,019 Une approximation de la dimension théorique diéeceourbe peut étre obtenue
dans le cas idéal d’'une image non bruitée sans flonc présentant un coefficient de
pureté proche dd. Une bonne estimation de la dimension théoriquet pdors étre
obtenue en sommant le coefficient directeur etdbomée a l'origine de la droite de
régression soit 1,06dans notre cas.
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Exemple d’approximation d’une des courbes de VoehKd&a dimension théorique
connue de cette courbe est 40 La régression linéaire trouvée sur le graphique
Dimops= f(Coefficient de pureté de I'imagedst :y = 0,74x + 0,30Une approximation
de la dimension théorique de cette courbe peut éftenue dans le cas idéal d'une
image non bruitée sans flou donc présentant unficaaft de pureté proche de Une
bonne estimation de la dimension théorique peutsa&ire obtenue en sommant le
coefficient directeur et 'ordonnée a l'origine dke droite de régression soitl,04 dans
notre cas.
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Exemple d’approximation de la dimension fractaléatique de la fractale présentée ci-
dessus. La dimension théorique connue edt, e La régression linéaire trouvée sur le




graphiqueDimgps = f(Coefficient de pureté de I'imagedst :y = 0,975x + 0,155Une
approximation de la dimension théorique de cettarloe peut étre obtenue dans le cas
idéal d’'une image non bruitée sans flou donc présgrun coefficient de pureté proche
de 1. Une bonne estimation de la dimension théoriquet @dors étre obtenue en
sommant le coefficient directeur et 'ordonnéedaxifjine de la droite de régression soit :
1,13dans notre cas.
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Exemple d’approximation de la dimension fractaléatique du contour de la fractale
connue sous le nom de Terdragon. Sa dimension ithugorconnue est d&,26 La
régression linéaire trouvée sur le graphiq@moeps = f(Coefficient de pureté de
'image) est:y = 1,78x - 0,53Une approximation de la dimension théorique ditece
courbe peut étre obtenue dans le cas idéal d’uregémnon bruitée sans flou donc
présentant un coefficient de pureté procheldene bonne estimation de la dimension
theéorique peut alors étre obtenue en sommant Iéficiemt directeur et 'ordonnée a
l'origine de la droite de régression soifl;25dans notre cas.
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Exemple d’approximation d’'une des courbes de VorhK&a dimension théorique
connue de cette courbe est #&@0 La régression linéaire trouvée sur le graphique
Dimops= f(Coefficient de pureté de I'imagegst :y = 3,40x — 1,965Une approximation
de la dimension théorique de cette courbe peut éftenue dans le cas idéal d’'une
image non bruitée sans flou donc présentant unficaeft de pureté proche de Une
bonne estimation de la dimension théorique peutsa&ire obtenue en sommant le
coefficient directeur et 'ordonnée a l'origine tkedroite de régression soitl,435dans
notre cas.
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Exemple d’approximation de la dimension de la ceuifttactale du dragon étudiée par
Heighway en 1960. Bien que I'objet étant de din@n&i, nous nous intéressons ici a la
dimension fractale de son contour. La dimensiorotig@e connue du contour est de
'ordre de 1,52 pour celle-ci. La régression linéaire trouvée $argraphiqueDimops=
f(Coefficient de pureté de l'imagegst :y = 1,883x — 0,337Une approximation de la
dimension théorique de cette courbe peut étre oletelans le cas idéal d’'une image non
bruitée sans flou donc présentant un coefficientpdesté proche del. Une bonne
estimation de la dimension théorique peut alorg @iptenue en sommant le coefficient
directeur et 'ordonnée a I'origine de la droite dégression soit 1,546dans notre cas.
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Exemple d’approximation de la dimension fractaléatique de la fractale présentée ci-
dessus. La dimension théorique connue edt,si® La régression linéaire trouvée sur le
graphique Dimgps = f(Coefficient de pureté de I'imagegst:y = 2,45x - 0,90 Une
approximation de la dimension théorique de cetterloe peut étre obtenue dans le cas
idéal d’'une image non bruitée sans flou donc présgrun coefficient de pureté proche
de 1. Une bonne estimation de la dimension théoriquet @dors étre obtenue en
sommant le coefficient directeur et 'ordonnéeaijine de la droite de régression soit :
1,56dans notre cas.
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Exemple d’approximation d’'une courbe synthétisée lpaméthode développée dans
[Portefaix, 2004] (section 4.4.2.2.2 ette fractale a été synthétisée via I'utilisation
combinée de deux transformations a 3 parametresinba a= 0,65, h=-0,1 et ¢= -2,4

pour la premiere ;,&-0,95, b=-0,8 et ¢=-0,4 pour la seconde. La dimension théorique

iz

d’une telle courbe peut étre calculée via la retafd;, =1 I—(Z) soit1,62dans ce
n

cas-ci.La régression linéaire trouvée sur le graphidbienops= f(Coefficient de pureté
de I'image)est :y = 1,09x + 0,52Une approximation de la dimension théorique déece
courbe peut étre obtenue dans le cas idéal d’'uregénnon bruitée sans flou donc
présentant un coefficient de pureté prochelde&ne bonne estimation de la dimension
theorique peut alors étre obtenue en sommant Iéficiemt directeur et 'ordonnée a
I'origine de la droite de régression soifL;61dans notre cas.
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Exemple d’approximation de la dimension fractaletalpis de Sierpinski. La dimension
théorique connue est de89 La régression linéaire trouvée sur le graphigbienops=
f(Coefficient de pureté de limagegst:y = 0,18x + 1,75Une approximation de la
dimension théorique de cette courbe peut étre oietelans le cas idéal d’'une image non
bruitée sans flou donc présentant un coefficientpdeeté proche dd. Une bonne
estimation de la dimension théorique peut alore @itenue en sommant le coefficient
directeur et I'ordonnée a l'origine de la droite dégression soit 1,92dans notre cas.
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