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Résumé

MODELES DEFORMABLES ET MULTIRESOLUTION
POUR LA DETECTION DE CONTOURS EN
TRAITEMENT D’IMAGES

Les modeles déformables ou les contours actifs sont utilisés pour extraire les
caractéristiques visuelles dans une image, en particulier les contours d’objets.

Notre propos dans cette thése est d’étudier ces modeles dans un environnement
multirésolution.

Commencant par une étude des contours actifs a haute résolution, nous démon-
trons un théoreme d’existence pour les contours actifs fermés et les contours actifs
3 extrémités libres. Nous présentons ensuite un nouveau modele appelé la bulle dé-
formable, qui a P’avantage d’avoir une représentation discrete, d’étre relativement
robuste au bruit et & la texture et d’agir par faibles déformations.

Ensuite nous étudions quelques techniques de multirésolution, en présentant les
avantages et les inconvénients de chacune. A travers une proposition que nous avons
montrée, nous établissons le lien entre la multirésolution et la notion de minimisation
d’énergie.

Enfin, nous terminons par une proposition originale qui consiste a faire coopérer
les contours actifs et la multirésolution. Cette coopération s’aggrémente de plusieurs
approches pour faire passer le contour du haut de la pyramide vers sa base. Elle
associe entre autres une factorisation du modele des contours actifs, d’une part selon
une démarche de type membrane effectuée & basse résolution, et d’autre part selon
une démarche de type plaque mince au travers des différentes résolutions supérieures

permettant de réajuster le contour détecté jusqu’a la résolution initiale.
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Abstract

DEFORMABLE MODELS AND MULTIRESOLUTION
FOR EDGE DETECTION IN IMAGE PROCESSING

Deformable models or active contours are used for edge detection in image analysis
and picture processing.

We purpose in this thesis, to study these models in a multiresolution environment.

First, we study active contours at high resolution, and we prove the existence of
solutions for closed snakes and open snakes with free boundaries. We also present
a new model wich is called: The Deformable Bubble. This model has advantage
to be discrete and less sensitive to noise and texture. Moreover it works by small
deformations, allowing hence to track the evolution of the curve.

Then, we study a lot of multiresolution technics and show advantages and di-
savantages of each one. We also establish a relation between multiresolution and
energy minimization.

Finaly, we present an original approach combining active contours and multireso-
lution. It consists to reduce image until some level of the pyramide, to detect edges
at this level, to take (in several ways) the obtained contour from low resolution to

higher resolution until the bottom of the pyramide is reached.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Généralités

Le but d’une des premieéres étapes de la vision par ordinateur et du traitement
d’images, connue sous le terme de segmentation, est de décrire 'image & 1’aide d’in-
dices visuels “simples”.

Ces indices doivent étre pertinents afin de faciliter les étapes qui suivent dans une
perspective de décrire rapidement les objets de la scéne, et de les reconnaitre.

Cette description de la scéne consiste souvent a détecter les discontinuités de
Pintensité de I'image, ou a partager celle-ci en des régions homogénes afin de faciliter
son interprétation et sa description. C’est le but de la segmentation qui est Pune des
étapes les plus difficiles associant les mécanismes de la perception, de la décision, et
de linterprétation.

Les indices visuels sont des informations sur I'image, obtenus directement & partir
des niveaux de gris de ses pixels, et ceci souvent de maniere locale avec des opéra-
teurs linéaires ou non linéaires. Ce sont par exemple les discontinuités des niveaux
de gris qu'on appelle généralement contours, et qui correspondent & des ruptures
des propriétés locales de I'intensité de I'image, par opposition aux régions qui sont
des zones ou ces propriétés locales sont similaires et conservées. On peut tout aussi
inclure parmi ces indices visuels, les textures uniformes, simples & caractériser, for-
mées par exemple de motifs répétitifs bien que les textures habituelles en pratique

soient assez difficiles a décrire en raison de leur caractére aléatoire ou irrégulier.
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Les contours sont définis comme les discontinuités présentes dans une image.
Toutefois il ne s’agit pas de détecter toutes les discontinuités présentes dans Pimage,
mais uniquement celles qui sont pertinentes, et qui offrent une interprétation simple
de celle-ci. La notion de pertinence est directement liée au processus de perception,
et elle peut s’associer dans ce cas & la mise en place d’un opérateur, & un concept
de robustesse et de localisation d’opérations dans 'image.

En pratique on cherche un contour comme un ensemble de pixels (picture element)
dont la norme du gradient image est élevée dans la direction du gradient. Le fait
de citer le mot “élevé” implique déja une certaine relativité dans la définition, élevé
par rapport a quoi? En fait c’est par rapport aux gradients des autres pixels voisins
du pixel considéré.

On voit ainsi clairement que le caractére local intervient non seulement dans
Pestimation de la norme du gradient, mais aussi dans la région oli cette quantité est
évaluée. Ceci nous ameéne donc 3 parler des problémes rencontrés dans la détection
de contours, a savoir la robustesse des détecteurs de contours face au bruit présent
dans I'image, aux irrégularités des surfaces, et aux variations locales insignifiantes.

Pour remédier & ces problémes, on peut effectuer un prétraitement sur Pimage qui
consiste a filtrer celle-ci pour lisser ces petites irrégularités sans perte d’information
sur la localisation des discontinuités qui nous intéressent. Dans la littérature, afin de
réaliser cette fonction de réduction, on trouve toute une panoplie de filtres comme
les filtres linéaires, les filtres d’ordre, les filtres morphologiques, les filtres adaptatifs,
ete...

Souvent le choix du filtre est lié aux caractéristiques de 'image notamment & la
nature du bruit qui y est présent (bruit blanc gaussien, bruit impulsionnel,...), ce qui
explique la diversification de ces filtres et la nécessité de connaitre les caractéristiques
de chaque filtre pour pouvoir choisir le filtre adopté & la nature de Pimage et au
traitement a effectuer.

Cette étape de filtrage passée, on détecte les contours en calculant un gradient
discret sur I'image puisque celle-ci n’est connue que sur une grille de points. Ce
calcul s’effectue par convolution de I'image filtrée avec des masques permettant de
donner une approximation du gradient de 'image. On pourra citer par exemple les
masques de Roberts [Rob65], de Prewitt [Prew70], de Sobel, de Kirsch [Kir71] et de
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Canny-Deriche [Der87). Un exemple de tels traitements est donné en figure (2) qui
montre le résultat du détecteur de Canny-Deriche appliqué & 'image d’une section

de fibre musculaire (fig. 1).

FIG. 1 - image d’une section de fibre musculaire.

Les points de contours étant extraits par I'un de ces différents détecteurs, il s’agit
ensuite de les chainer afin d’avoir des contours connexes, ce chainage se fait en tenant
compte des caractéristiques des objets dans I'image, telle la forme qui est un critére
essentiel dans le regroupement des pixels.

En conclusion, on peut dire que dans les méthodes locales précédemment évo-
quées, procédant par détection et ensuite chainage, une erreur -sous segmentation-
peut survenir soit du fait que la détection a échoué car le contraste est insuffisant
en ce point ainsi que dans son environnement, soit du fait que la mise en corres-
pondance n’aboutit pas car on se trouve dans une forme bruitée ol1 il n’y a pas de
portion de contour significatif sur laquelle le processus de chainage peut s’appuyer.

Afin de pallier ces problémes, des travaux se sont orientés vers 1utilisation de
contours connexes déformables dont I'évolution est portée par les points les plus
significatifs. Cette méthode de détection de contours porte le nom de contours ac-

tifs. Avant de décrire ces méthodes de contours actifs ce qui est le but du prochain
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Fig. 2 - Contours détectés par I’opérateur de Canny-Deriche.

chapitre, on va parler dans le prochain paragraphe de ’historique des méthodes va-
riationnelles en traitement d’images, puis 'on va évoquer dans le paragraphe qui
suit, et trés brievement la notion d’ondelette car on verra au troisieme chapitre un
processus de réduction d’images et plus généralement de décomposition de signaux
multidimensionnels appelé décomposition par ondelettes. Un quatriéme chapitre sera
consacré a la coopération entre processus de contours actifs et processus de multiré-
solution. On termine enfin ce chapitre d’introduction, par une présentation de notre
contribution dans le présent manuscrit, et une description du contenu des prochains

chapitres.

1.2 Meéthodes variationnelles en imagerie

Les méthodes variationnelles en traitement d’images sont apparues d’une part
avec le modéle de Kass et ses collaborateurs [Kas88] en ce qui concerne la détection
de contours (voir le chapitre suivant), et d’autre part avec celui de Malik et Perona
[Mali87] qui & lorigine, étaient plus intéressés par la restauration d’images que par la

détection de bords et qui ont pu trouver une autre formulation pour la segmentation.
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En effet, constatant que le filtrage d’une image avec une gaussienne équivaut
a D’évolution sur cette image d’un processus de diffusion (en I'occurrence ici c’est
’équation de la chaleur) durant un temps fini associé au parametre d’échelle 0% = t,
ol o est I’écart type de la gaussienne, Malik et Perona ont imaginé une méthode de
filtrage non linéaire basée sur un processus de diffusion qui varie suivant les régions
de I’image: plus vite dans les zones homogenes, et moins vite ou pas de diffusion du
tout au voisinage des bords.

Cette idée, a été a lorigine de nombreux travaux et développements faits par
Osher et Rudin [Osh90], Alvarez, Morel et leurs collaborateurs [Alv92b]. Ces travaux
consistent & utiliser un schéma de diffusion anisotropique, oi dans les zones de fort
gradient, I'image est lissée perpendiculairement au gradient, donc parallelement aux
bords [Cha93a).

En se basant sur les travaux de D. S. Geman (voir [Gem84] ou [Aze87]) pour des
modeles discrets, Mumford et Shah ont étudié une nouvelle approche variationnelle
[Mum89], combinant en un méme processus, régularisation de l'image (plus généra-
lement un signal multidimensionnel) et détection de bords . Cette méthode consiste
a approcher I'image initiale f définie sur un domaine 2 C R? et & valeurs dans [0,1],
par une fonction u présentant des discontinuités dans un sous ensemble Z C {, en

minimisant la quantité suivante:
Vul* + HY(Z) + / u— f|?
/Q\ 7 |Vul (2) Q | fl

ot Z est un ensemble compact sur lequel u peut étre discontinue, et H HZ) est
la dimension de Hausdorff de Z. Dans la plupart des cas traités, 0 est un carré
représentant la grille ou le support de l'image. Sur Q\Z, u est supposée réguliere
(en général de classe CT).

Rappelons ce qu’est la dimension de Hausdorff H'(Z): Soit C' une courbe de R",
c’est donc I'image d’une fonction continue et injective g: [0,1] — R™

La longueur de la courbe C est définie par:

L(C) = sup{d_ llg(t:;) — g(ti-1)|| avec 0 =to <ty < ... <t = 1 et m € N*}

i=1

On dit que C est rectifiable si L(C) est finie.
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Posons pour s > 0, w, = Fﬂ(}/%%, ou I représente la fonction d’Euler. On retrouve

pour s € N* que w; est le volume de la boule unité dans R®.
Pour s > 0, p > 0 et A C R" posons:
H3(A) =2"wanf{d_ U : AC U Ui et U] < p}

i=1 =1
ot |X| = sup{||z — y|| : z,y € X} désigne le diametre de X, et (U;)iens un recou-
vrement de A.

On définit alors la mesure de Hausdorff s-dimensionnelle de A par:
H*(A) = lim,_o+ H;(A) = sup{H;(A) pour p > 0}

Pour s € N*, on retrouve les définitions classiques de longueur, surface , volume,...
et lorsque C est rectifiable, on a H*(C) = L(C).

On cherche a avoir une fonction u ressemblant le plus possible & f d’ott la présence
du troisiéme terme dans ’expression de la fonctionnelle & minimiser. Le second terme
signifie que I'on veut minimiser la longueur dans un certain sens de I’ensemble Z
des discontinuités.

Ayant étudié I’aspect des minima de la fonctionnelle ci-dessus, Mumford et Shah
ont conjecturé ’existence d’un minimum (u,Z), ot Z serait composé d’un nombre
fini de courbes réguliéres de classe C? ne se rencontrant qu’a leurs extrémités. Des
résultats partiels ont été démontrés par de nombreux chercheurs comme Ambrosio,
De Giorgi [ambr88], Dal Maso, Morel et Solimini [Dal92] dans des cas bien parti-
culiers, comme celui ol u est a variation bornée. Mais la conjecture est toujours

présente ...[Cha93a].

1.3 Introduction rapide aux ondelettes

Dans ce paragraphe, on va présenter d’une maniére trés bréve la notion d’on-
delettes par un survol des différents travaux qui ont été réalisés dans ce domaine
pour ne voir dans le troisieme chapitre qu’une application de cette notion que nous
serons amenés a utiliser dans le chapitre 4, et qui concerne la décomposition et la
reconstruction d’images.

L’analyse par ondelettes est apparue apreés le travail pionnier de Morlet et Gross-

mann [Gro84] comme un fruit d’une collaboration de ces deux auteurs, et d’une
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profonde intuition due & Morlet et a ses expériences numériques sur les signaux
sismiques. Ce nouvel outil pour ’analyse temps-fréquence de certains phénomenes,
dont les principaux résultats sont dus a Meyer et ses collaborateurs, a séduit les
chercheurs scientifiques, et est actuellement largement utilisé dans de nombreux do-
maines.

En effet, contrairement a l’analyse par transformée de Fourier par fenétre, ou
il faut multiplier les sinus et les cosinus par une fenétre glissante, la fenétre dans
I’analyse par ondelettes est déja oscillante, et est appelée une ondelette mere. Cette
ondelette meére ¥ (z) posséde les propriétés suivantes [Mey92]:

Elle est réguliére, elle est & support compact (décroissance rapide a I’infini), et
satisfait la condition fondamentale suivante:

+00
/ Y(z)dz =0
—o0
Ceci signifie que dans un certain sens que ¥(z) est oscillante.

Translatée et dilatée, cette ondelette ) permet de générer d’autres ondelettes
Yap(z) = a~V*p((z — b)/a) ou b € R donne la position de I'ondelette 1, et a est
un réel strictement positif mesurant sa largeur moyenne.

En dimension 7, une ondelette analysante y)(z) est une fonction de L2(R"), définie
a partir de sa transformée de Fourier 4)(w) vérifiant:

[)oo |z/3(tw)|2% pour w # 0

Les ondelettes générées a partir de I'ondelette 1 sont alors:

Yaaly) = 7 (E)

Outre leurs applications en traitement de signal, les ondelettes sont aussi utilisées
dans divers champs et nombreux domaines comme la turbulence [Fri92], les phéno-
menes & caractére fractal [Muz92], les statistiques [Ant92], la géophysique [Cou92],
Pastrophysique [Bij92] et bien d’autres. Ceci montre le grand essor et le formidable
écho qu’elles ont trouvé dans la communauté scientifique.

Pour conclure ce rapide survol, on va juste mentionner ’application des ondelettes
dans le domaine des équations aux dérivées partielles et que 1’on pourrait utiliser

pour la résolution des e.d.p. que I'on va rencontrer dans le prochain chapitre.
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En effet, la structure des bases orthonormales d’ondelettes permet de contribuer
a la résolution des équations aux dérivées partielles suivant un schéma numérique &
espace et temps adaptatifs [Bac92], grace 4 la structure multirésolution qui donne un
moyen simple d’adapter les réaffinements de calcul & la régularité locale de la solution
de I’ e.d.p. Cela veut dire qu’a haute résolution, seules les régions ol apparaissent
des singularités ou de fortes transitions du phénoméne sont sujets au calcul effectif.
Liandrat et Tchamitchian [Lia90] ont montré que la multirésolution ayant des bases
d’ondelettes orthogonales est un outil simple et efficace pour résoudre les e.d.p. de
modeles stationnaires en utilisant des algorithmes & résolution spatiale adaptative,
et en ajoutant successivement des couches de détails qui augmentent localement la
résolution de ’approximation dans une approche du plus grossier au plus fin. Dans
la continuité de cette approche combinant e.d.p et ondelettes, Bacry [Bac] a proposé
une méthode qui concerne les équations aux dérivées partielles évolutives et qui
permet d’adapter leur pas temporel 3 la résolution spatiale afin de maintenir une

bonne stabilité et une grande précision du schéma numérique de résolution.

1.4 Présentation du travail et principales contri-

butions

Comme on I’a signalé auparavant, ce paragraphe est consacré 3 la description

du contenu des différents chapitres de cette thése. On peut diviser ce manuscrit
P
en trois parties: la premiére concernant les contours actifs qui est une autre facon
d’extraire les points de contours, et qui consiste & combiner les deux étapes citées
]

précédemment 3 savoir ’extraction et le chainage en une seule méthode.

On va présenter dans cette partie trois modeles dont deux sont & caractere continu

et le troisiéme A caractére discret:
o Le modele des Snakes et les différentes contributions.

¢ Le modele des contours actifs “Modéle géométrique et évolution par courbure

moyenne”.

e Le modeéle discret de la “Bulle déformable”.
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Dans cette partie et en ce qui concerne notre contribution, nous allons montrer un
théoreme d’existence d’une solution du modele des snakes valable aussi bien pour
les snakes 3 extrémités libres que pour les snakes fermés, en précisant les espaces ou
’on va travailler et les conditions aux limites choisies pour chaque type de snakes.
Nous allons aussi établir une proposition concernant I’évolution des snakes fermés
en D’absence d’une énergie externe pour montrer l'effet du terme régularisant de
1’énergie sur la courbe dans une zone uniforme.

Nous présenterons également un nouveau modele “la bulle déformable” pour la
détection de contours. C’est un modele discret adapté a la nature discréte de I'image,
et qui est plus robuste que les snakes en ce qui concerne ’initialisation. L’évolution de
la courbe se fait par petites déformations ce qui est dans I’esprit méme de I’approche.

Le contour y est détecté par rupture du modéle grace aux extrema apparaissant
dans la courbe d’énergie qui quantifie cette évolution.

On présentera une premiére version pour les contours fermés et une seconde pour
les morceaux de frontieres, ainsi que des résultats illustrant ce modele a travers des
images de natures différentes.

Outre la présentation des contours actifs, on trouvera aussi dans le deuxieme
chapitre une étude comparative entre les trois modeles présentés en faisant surgir
les avantages et les inconvénients de chacun, ainsi que quelques images pour les
illustrer.

Dans la deuxiéme partie a laquelle on consacre tout le troisieme chapitre, on va
présenter trois techniques de réduction d’images (trois modeles de pyramides) qui

sont les suivantes:

e La pyramide Gaussienne et Laplacienne de Burt et Adelson [Burt83].

e L’approximation multirésolution et la décomposition par ondelettes orthogo-

nales de Mallat [Mal89b).

e La pyramide spline de Unser et ses collaborateurs [Uns93].

La présentation de ces trois techniques va nous permettre de les comparer, et de
faire ressortir la plus adéquate pour la segmentation a plusieurs niveaux que ’om
désire développer. Bien entendu selon I’approche envisagée, il impose d’étudier le

moyen de faire passer les contours d’une résolution a une autre.
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La troisieme et derniére partie est basée sur la coopération entre ces deux proces-
sus, a savoir les contours actifs et la multirésolution. Cette partie sera consacrée a
la description de ’approche originale que nous proposons, qui consiste a détecter les
contours a travers plusieurs niveaux de résolutions dans une “coarse to fine startegy”
en commencant & un niveau situé au plus haut dans la pyramide et en réajustant le
contour en fonction des données successivement a chaque résolution. Cette approche
ainsi que quelques illustrations seront présentées au quatrieme chapitre.

Enfin on termine par un chapitre décrivant 'interface élaborée ainsi que les dif-
férents outils utilisés pour tester notre approche et pour présenter les différents
résultats obtenus, tout en mentionnant les conclusions générales de ce travail et les

perspectives envisagées par la suite.



Chapitre 2

Modeles déformables pour la

segmentation

2.1 Introduction

Les contours actifs ou “Snakes” ont été introduits par Kass, Witkin et Terzopoulos
dans leur article: “Snakes: Active Contour Models” [Kas88]. Ils se présentent comme
un modele pour I’extraction de caractéristiques visuelles dans une image comme les
contours d’objet ou les éléments de frontiéres.

L'idée de base est de positionner, au voisinage du contour a détecter, une courbe
qui sera l'initialisation du contour actif et de la déformer successivement jusqu’a
ce qu'elle coincide avec la frontiére de I'objet. Ce processus de déformation se fait
suivant des criteres qui doivent traduire les buts désirés, eux-mémes intégrés dans
la formulation propre du modéle.

Le critére utilisé par Kass et ses collaborateurs correspond & la minimisation d’une
fonctionnelle appelée communément Energie, modélisant I’énergie d’un phénomene
physique qui sera la déformation d’une courbe pour extraire des points de contour
d’un objet dans 'image. Le minimum de cette fonctionnelle sera associée au contour
final devant représenter la fronti¢re de 'objet. Le processus est itératif et le minimum
correspond & 1’état de la courbe en phase de convergence.

Dans ce chapitre seront présentés trois modéles de contours actifs qui sont diffé-
rents de par leur formalisation du probléme de détection de contours, leur maniere

de percevoir les contours et par la suite la maniére de représenter les déformations

11
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des courbes.

On va présenter dans un premier temps le modéle initial des Snakes. On fera
ressortir ses avantages et ses limites ainsi que les différentes contributions introduites
pour pallier certaines de ses limitations.

Ensuite, dans le troisiéme paragraphe, on présentera un autre modele appelé mo-
dele géométrique développé par Caselles et ses collaborateurs [Cas92] qui considére
les contours comme les courbes de niveau de certaines fonctions et procede a leur dé-
formation suivant une équation aux dérivées partielles non linéaire faisant intervenir
les niveaux de gris dans l'image. Cette nouvelle fagon de voir les contours offre une
bonne étude mathématique du modéle assurant I’existence et 'unicité de la solution
dans un sens qui sera précisé ultérieurement.

Enfin, on va parler du troisiéme modéle présenté dans ce chapitre qui a vu le jour
au laboratoire TIMC, et qui est associé au concept de bulle déformable. Ce modele
est un modele discret faisant évoluer la courbe par petites déformations & travers les
déplacements de ses sommets, tout en calculant leurs différentes interactions avec
I'image, jusqu’a ce qu’elle épouse le contour de I’objet.

A travers cette présentation, on discutera les avantages et inconvénients de chaque
modele. Des résultats nous permettront de comparer ces différents modeles et de

choisir le modéle adéquat suivant la nature du probléme a traiter.

2.2 Modéle des Snakes

2.2.1 Modélisation et énergie

Comme on I’a vu, le contour d’un objet est défini comme étant 'ensemble des
points de I'image pour lesquels la norme du gradient de I'image est maximale dans
la direction du gradient de I’image.

Contrairement a 'approche consistant & appliquer un masque & 'image pour
extraire les points correspondants aux gradients élevés, et ensuite appliquer & ces
points un processus de chainage suivant un critére de connexité, de forme ou autre,
on va combiner ces deux étapes en une seule en cherchant une courbe connexe C

ui s’appuiera sur des points de gradients d’image élevés: c’est cette courbe qui va
b
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représenter le contour de ’objet auquel on s’intéresse.

En adoptant une formulation continue, si ’on choisit une représentation paramé-
trique de la courbe C comme suit:

C = {v(s) = (z(s),y(s)); s € [a, b]} alors I’énergie que 'on va chercher & minimi-
ser est une fonctionnelle E qui & chaque courbe C associe un réel E(C).

Cette énergie doit faire apparaitre d’une part les caractéristiques du contour et
de la courbe, d’autre part celles de I'image ou de points qui nous intéressent dans
Iimage et l'interaction entre la courbe et 'image.

Le choix de Kass et ses collaborateurs s’est porté sur une énergie faisant intervenir

plusieurs termes, que ’on peut écrire sous la forme suivante:

E(C) = Eimage(c) + Einterne(c) + Einteract(c)-

.

ou:

Eimage(C) €t Einterne(C) désignent respectivement 1’énergie image et 1’énergie
interne de la courbe C.

Quant 3 Ejpteract(C), elle désigne I’énergie d’interaction introduite par I'utilisa-
teur.

Spécifions maintenant chaque terme de cette énergie globale:

o L’énergie image traduit les caractéristiques que I’on cherche dans 'image dont
I désigne 'intensité; si I’on cherche des lignes de faible intensité s’appuyant sur
des points sombres (de faibles niveaux de gris) alors Eimqge(C) peut étre de la
forme: Eimage(C) = ! I(v(s))ds de sorte que le minimum donne les points de

faible intensité.
Dans notre cas, on est intéressé par la détection de contours composés d’élé-

ments de la frontiére, alors un choix de I’énergie image pourrait s’écrire tout

naturellement comme:

b
&) Einege(C) = = [ IIVI(o(s))|Pds.
Le signe moins apparait car on veut maximiser la norme du gradient de I'image,

afin de procéder a la détection des frontiéres dont les points possedent un

gradient d’image élevé.
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Notons tout d’abord qu’il y a une multitude de choix possibles pour I’énergie

Einoge associée a 'image , ceci a travers plusieurs formulations possibles.
g ’

En effet, si on prend une fonction ¢ : £ — ¢(z) croissante et continue, alors en
appliquant une telle fonction ¢ & la quantité située a l'intérieur de l'intégrale,
on obtient une autre énergie image traduisant le méme but. Ainsi une autre

formulation de Ej,,4. pourrait étre:

) Binase(C) =~ | ' SUIVI(o()) ) ds.

La différence entre les différentes formulations portera alors sur la rapidité de

convergence du processus et sur la stabilité numérique des résultats.

L’énergie interne est un terme régularisant dont 'introduction est due au fait
que les problemes de détection de contours sont des problémes mal posés “ au
sens de Hadamard ” comme beaucoup de problémes en vision [Ter86b]. Rap-
pelons qu’un probléme est dit bien posé au sens de Hadamard, si sa solution
existe, est unique, et dépend contintiment des données (ie stable), et il est mal

posé, s’il faillit & 'une des conditions précédentes.

Aussi on veut régulariser le probléme et limiter le champ d’investigation pour
la recherche de la solution afin de rendre le probléme bien posé ou tout du

moins essayer de le poser ou de le formuler correctement.

Une autre raison pour introduire ce terme régularisant réside dans le fait que
nous cherchons en général un contour assez régulier réduisant le mieux possible
les oscillations dues aux nombreux sauts d’intensité dans I'image, afin d’avoir

une meilleure visualisation.

Pour ceci, on utilise souvent un opérateur régularisant de type Thikonov

[Thi74] dont Pexpression est donnée par:
0 v(s
mternc(c) E/ ar( )” ( )“
r=0

ot p désigne l'ordre du stabilisateur et les fonctions a, sont des fonctions de

pondérations. Le choix de p est fonction de la régularité imposée a la solution.
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Si p > 1 la solution est de classe C?~2 et si de plus a, est constante, la solution

est de classe C*~2 [Coh92c].
L’énergie interne choisie par Kass est la suivante:

8v(s)

Eutrse(©) = [ a1 280y 4+ ey 2 s

Le choix de cet ordre est néanmoins insuffisant pour extraire des caractéris-
tiques telles les courbures qui nécessitent en général des stabilisateurs d’ordre
supérieur ou égal a 3, ce qui conduira a la résolution d’une équation aux dé-
rivées partielles d’ordre supérieur ou égal & 6, comme ceci a été signalé par I.
Cohen [Coh92c].

Bien entendu il ne s’agit pas de résoudre des équations du sixiéme ordre, mais
on utilise plutot dans ces cas une décomposition de la solution dans des bases

convenables, comme les B-splines [Lau74] ou toute autre base convenable.

La pondération par les fonctions positives a(s) et 3(s) permet de donner plus
d’importance a I'un ou a l'autre des termes suivant la forme de I’objet & seg-
menter, de méme que mettre 3(s) & 0 permet d’introduire une discontinuité
de premiere espece ou d’ordre un. Ceci permet par exemple de générer un
coin ou un point anguleux, alors qu’affecter & a(s) et (s) la valeur 0 permet

d’introduire une discontinuité d’ordre zéro (discontinuité dans la courbe).

Si I'on veut trouver une analogie du modele avec des phénomenes physiques,
pour a et 3 constantes, la minimisation du premier terme engendre dans I’équa-
tion d’évolution un laplacien qui est analogue & I’équation régissant les faibles
déplacements d’une membrane tandis que la minimisation du second terme fait
apparaitre dans 1’équation d’évolution un bilaplacien qui est similaire & celle
des vibrations d’une plaque mince pour de petits déplacements. Ainsi |v,(s)|?
agit sur la longueur de la courbe et par suite le minimum influence sa rigidité
et sa tension alors que |vg,(s)|? agit sur sa courbure. Donc la courbe obtenue

doit étre suffisamment lisse et rigide sans introduire de boucles superflues.

Aussi séduisant que puisse paraitre I’éventail des possibilités pour le choix des
pondérations a et § pour tenir compte de la topologie du contour, on prend

en pratique o et 3 constantes durant le processus de déformation parce qu’on
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ignore localement comment se comporte la courbe, et méme si 1'on voit que
le contour cherché admet un point anguleux, on ne sait pas ou il se situe sur
la courbe paramétrée, et c’est  P’utilisateur (averti) de régler convenablement
ces parametres. Toutefois quelques suggestions ont été faites pour choisir ces
parametres en fonction de 'information dans I'image, c’est a dire & partir des
niveaux de gris des points considérés sur la courbe et ceux de leurs voisins

comme on va le voir par la suite.

L’énergie d’interaction est introduite par l'utilisateur pour tenir compte de
certaines caractéristiques du probléme traité. Cela revient & introduire un com-
plément d’information pour guider 1’évolution de la courbe, ce qu’on appelle
de “Vinformation haut niveau”. Ainsi pour éviter certains points par exemple,
on génére un potentiel de la forme F:LJ:T pour avoir des forces de répulsion au
point vo. De méme on peut introduire un potentiel générant des forces élas-
tiques simulant ’allongement d’un ressort dont les extrémités sont deux points

choisis par I’utilisateur et attachant la courbe aux points considérés.

2.2.2 Modéle stationnaire

(3)

On cherche donc une courbe C qui réalise le minimum de la fonctionnelle:

B(©) = [ a(s)llv () + B(a) " (o)1 - 19T (o(s)) s,

Le minimum de cette équation est donné par le théoreme suivant portant sur les

calculs de variation:

Théoréme 2.1 Soit z une variable courante & valeur dans Uintervalle [a,b], et soit

y une fonction dépendant de la variable z.

Soit F(z,y,y,...,y™) une fonction de classe C? par rapport a tous ses arguments.

Soit le probléme de minimisation suivant:

Trouver y réalisant le minimum de la fonctionnelle Jy] définie par:

b !
Jly] =/a F(z,y,y ,...,y("))dx
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ou toutes les dérivées de y jusqu’a l'ordre n-1 auz eztrémités sont fizées. Alors

I’équation d’Euler est donnée par:

i=n

i d
2 (1) 7 Fup = 0

ou F,

wiy désigne la dérivée partielle de F' par rapport a y.

Démonstration : la démonstration de ce résultat classique en calcul des variations

figure dans [Gel63] ou [Els62]. |

Dans notre cas, ’équation d’Euler associée & 1’énergie choisie s’écrit vectorielle-

ment comme:

(4) — (av') + (Bv")" = VP(v).
o P(v) = HIVI()IP%.
Lorsque « et 3 sont constantes, (4) devient alors:
(5) —av’ + v = VP(v).
En Pabsence de tout champ extérieur, on a I’équation homogene associée a (5) qui
s’écrit donc:
(6) —av” + pv¥ =0.

Cherchons la forme générale des solutions de I’équation (6) en nous intéressant a
une composante:

—az" + Bz = 0.

avec les parameétres « et § non tous nuls.

Pour s € [a,b] on a les cas suivants:
e Si 3 =0 alors z(s) = Cys + C
o Sia=0alors z(s) = C15° + C2s® + C3s + C4

o Sia#0etf#0 alors z(s) = Cre** + Coe™* + C3s + C4
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ou A = \/% Ensuite on ajoute les conditions aux limites que doivent vérifier les
courbes pour avoir soit des courbes fermées, soit des courbes 3 extrémités fixes.
On peut tout aussi bien, choisir des courbes & extrémités libres en les contraignant
le moins possible. Comme I’a proposé Berger [Ber91], on a alors dans ce cas des

conditions aux limites de type:
v (a) =v"(a) = v"(8) = v"(b) = 0.

Ce choix intervient afin de ne pas annuler ou ne pas fixer les extrémités de la courbe,
et leurs dérivées pour donner plus de liberté & la courbe ouverte pour se mouvoir.
On en tiendra compte dans la formulation variationnelle du probléme par la suite,
quand on parlera du modele évolutif et de I'existence d’une solution pour ce type

de snakes admettant ces conditions aux limites.

2.2.3 Aspects numériques

Pour trouver la courbe réalisant le minimum de Pénergie (3), on doit résoudre
I’équation aux dérivées partielles obtenue. A l'instar des auteurs [Kas88] et [Ber91),
on a choisi une résolution de cette équation par la méthode des différences finies que
'on va rappeler dans un premier temps:

Revenons a I'équation (5). Comme c’est une équation vectorielle, on va raisonner
sur une composante.

Considérons la courbe discrétisée {v; = (z;,y;),7 = 0, ..., N — 1} dont les points
sont équidistants d’un pas h. Au point z;, on approche la dérivée premiére (respec-

tivement la dérivée seconde) par:

i= T : d’z . i+1 = 2z, 4z
%(z) = ?—7{—1( respectlvementas—f(z) = it 2’:; tz L.

Ainsi I’équation —(az')' + (8z")” = f devient:
Bic1 Tivz + (—=2fic1 — 26 — ho) 7oy +
(Bic1 + 4B + Bipr + ciprh? + B2ay) 2 +
(=2Bi41 — 2B — K ip1) Tipr + Biga Tigz = B4 fi.
Sia;=aet ;=4 Vi € {0,..., N — 1} alors ’équation devient:

(Biz + (=48 — K*a) zig + (68 + 2h%a) z; + (—48 — h%0) Tigq + Briga) = At ..
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On obtient alors un systéme linéaire de la forme AX = F ou A est une matrice

pentadiagonale.

Pour les snakes fermés, et compte tenu du caractére cyclique des courbes, la ma-

trice A est symétrique, circulante et peut s’écrire de la maniére suivante (pour « et

B constantes):

[ 20+ 68 —a-—4p
—a—4f 2a+68
B —a—48

0 g

0

B 0

| —a—4p B

B
—a—4p
2004+ 64
—a—4f

B

0

0

B
—a—4p
20468

—a—4p
B

0

B
—a—4p

200+ 68
—a—4f
B

B

—a—4p
2004+ 683

—a—48 2a+68

B
—a—44

Quant aux snakes & extrémités libres, et sous les conditions aux limites vues pré-

cédemment, la matrice A proposée par [Ber91] dans le cas ou « et 3 sont constantes

s’écrit:

B —2p
—a—28 2a+58
g —a—43

0 B

L

B
—a—4p
2a+ 68
—a—4f

0

B
—a—4p
2a+ 64

—a—4f

B
0

0

B 0
—a—4p B
200+ 68 —a—4p
—a—48 2a+ 58

B —2p

g
—a—2p
B

On peut cependant se demander pourquoi la matrice obtenue, n’est pas symé-

trique compte tenu de la symétrie des conditions aux limites du probleme? Ceci

peut s’interpréter d’une part parce que le schéma de différences finies n’est pas di-

rectement associé  la forme bilinéaire associée au probléme dont on va parler apres,

par opposition au schéma des éléments finis pour lequel on doit trouver une matrice
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symétrique compte tenu de la symétrie de cette forme bilinéaire associée, et d’autre
part parce que l'on n’a pas tenu compte des conditions imposées 4 a que I’on verra
quand on abordera I’existence de la solution du probléme.

Pour les snakes fermés, Berger a montré dans [Ber91] que les valeurs propres de
la matrice A s’expriment par:

4

kx
k:‘i—L; ————

A
N

k
sin? —A;r-(lw sin® — + h%a) Vk e {0,..,N —-1}.

Donc Ag = 0 est une valeur propre de A et par conséquent A n’est pas inversible.
Pour les autres types de snakes, et au travers des expériences numériques, Berger a
observé que les résultats étaient instables et en a déduit que la matrice A pouvait
étre singuliére aussi.

Mais pour les snakes a extrémités libres, on peut montrer que la matrice obtenue
est effectivement singuliére. En effet, il est facile de voir que 0 est une valeur propre
de la matrice correspondante, associée au vecteur propre [1,...,1].

Ainsi dans les deux cas, les deux matrices sont singuliéres. Kass et ses collabora-
teurs [Kas88] ont percu la singularité de ces matrices, car ils ont proposé de résoudre

le probléme de la maniére suivante:
AV = F 4 0 (V' — VY
ol § est un réel strictement positif, et le systéme matriciel devient alors:
(A+6NHVH = F 46V

Pour les snakes fermés, la matrice A+61 est inversible car, étant réelle et symétrique,
ses valeurs propres sont positives et de plus sa plus petite valeur propre est justement
8, valeur strictement positive.

Le choix de § détermine le bon conditionnement de la matrice & inverser, et pour
cela on rappelle quelques définitions citées dans [Cia85] qui permettent d’utiliser un
théoréme donnant le conditionnement de la matrice & inverser et précisant par la

suite le choix de 6.

Définition 2.1 On appelle valeurs singuliéres d’une matrice carrée A, les racines
carrées positives des valeurs propres de la matrice hermitienne A* A, (A' A si A est

réelle).
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Définition 2.2 Etant donn€¢ une norme vectorielle ||.|| sur K™ (K = R ou C), on
appelle norme matricielle subordonnée, Uapplication ||.|| de M, (K) — R qui @ une

matrice A associe ||A|| = sup||Av|| pour v € K™ tel que ||v]] = 1.

Définition 2.3 Soit A une matrice inversible et ||.|| une norme matricielle subor-
donnée, alors le nombre cond(A) = ||A|| ||A7Y|| s’appelle le conditionnement de A

relativement a la norme ||.||.

Une matrice est d’autant mieux conditionnée que la valeur de son conditionnement
est proche de 1 par valeurs supérieures.

Soit A une valeur propre de A matrice associée aux snakes fermés. Alors comme
A est réelle et symétrique, A est a valeur positive et par conséquent, les valeurs
singuliéres de A sont exactement les valeurs propres de A.

Soit |.]| la norme matricielle subordonnée a la norme déduite du produit scalaire
sur K™, alors le conditionnement de la matrice (A + 61) relatif & cette norme est

donné par le théoréme suivant [Cia85]:

Théoréme 2.2 Pour toute matrice A inversible, on a:

NN(A)
m(A)’

Ou p, et pn désignent respectivement la plus petite et la plus grande des valeurs

cond(A) =

singuliéres de la matrice A, valeurs strictement positives.

En fait nous n’avons énoncé qu’une partie du théoreme cité dans la référence, et

dans notre cas on a:

cond(A + 01) = f’-{gf =14

Ou p désigne la plus grande valeur propre de la matrice A, donnée par:

D

4  ,km, - .,
p = 5 sin W(4ﬂsm

kmx

N

N
+ h%a) ou k est la partie entiere de 5

I s’agit donc de choisir 6 trés grand ou inversement de choisir un p trés petit. On
verra ’expression de 8 en fonction du pas temporel quant on parlera de I’équation
évolutive et la conclusion que I'on peut en faire sur le pas temporel grice & cette

interprétation.
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2.2.4 Modéle évolutif et formulation variationnelle

L’énergie totale & minimiser n’est pas convexe en raison du fait que le gradient
de l'intensité I de 'image n’est connu que pour des valeurs discrétes. On n’est donc
pas assuré de Pexistence d’un minimum global. Plus précisément, ceci signifie qu’il
nous faudra se placer au voisinage de ’objet & segmenter afin d’étre siir de trouver
le minimum local qui nous intéresse. Cette considération a amené certains auteurs
comme Cohen [Coh93] & transposer I’équation initialement stationnaire en une équa-

tion évolutive de type parabolique, de la forme:

%;i - (avs)s + (/Bvss)ss = f(v)
(7) condition initiale

conditions aux limites

La fonction f n’étant pas linéaire, I’équation (7) ne I’est pas non plus, la résolution
de (7) va donc se faire de maniére itérative dans laquelle on calcule v(™+1) i partir
des itérés précédents v(™,. ..

En pratique on calcule f appliquée & I'itération précédente. On va donc considé-
rer f dépendante a la fois de ¢ et de s comme l'ont fait remarquer L. et I.Cohen

[Coh90a], au lieu d’étre dépendante de v. De ce fait, I’équation (7) devient:

%;i - (avs)s + (ﬂvss)ss = f(S,t)
(8) condition initiale

conditions aux limites

Dans cette partie, nous allons étudier trois types de snakes:

e Snakes a extrémités fixes: ce sont des courbes ouvertes dont on a fixé les
extrémités ainsi que leurs directions & certaines valeurs bien spécifiques que

'on va prendre, par souci de simplicité, égales a 0.
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e Snakes 3 extrémités libres: ce sont des courbes ouvertes que ’on va laisser
évoluer pour détecter des portions de frontieres, et donc on ne peut leur im-
poser de valeurs ni aux extrémités, ni aux directions associées. On va donc
choisir des conditions aux limites annulant les dérivées seconde et troisieme
aux extrémités pour leur imposer le moins de contraintes possible dans leurs

déplacements.

e Snakes fermés: ce sont des courbes fermées qui vont évoluer pour détecter des
contours fermés (le premier point est égal au dernier point ainsi que leurs

dérivées) ou des régions dans I'image.

On se raméne & une composante pour étudier 'équation vectorielle (7) du fait que
le systéme peut étre découplé, et on considére que v désigne une des coordonnées x
ouy.

En notant (.,.) le produit scalaire dans L2]0, 1] et en multipliant les deux membres

de (7) par u puis en intégrant sur ]0,1[ on obtient formellement:
4 (v,u) + fo(av’ v’ + Bv"u")ds — [Bo" uJf — [av" ulg + [(Bv") ufg = (f,)-
Notons I intervalle ]0, 1[ et a(v,u) la forme bilinéaire symétrique définie par:

1 ! ! " "
a(v,u)=/0 (v u +Pv u)ds

On se ramene alors au probléme équivalent:
Trouver un espace V adéquat traduisant les conditions aux limites de la solution
recherchée et permettant de passer au probléme variationnel suivant:

Déterminer v : t € [0,T] — v(t) € V tel que pour tout u dans V on ait:

(9 2 (u(0), ) + alol(t), w) = (FO),0)

[0, T) désigne l'intervalle de temps ot I’on cherche la solution.
La dérivée est prise au sens des distributions, la donnée initiale est dans L*(1
P
espace de fonctions de carré intégrable sur I, tandis que la fonction f est dans

L*(0,T; L*(I)) espace de fonctions de carré intégrable sur [0, T] & valeurs dans L¥(I).
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Il reste maintenant a préciser I’espace ot I’on travaille pour démontrer un résultat
d’existence de la solution pour les trois types de snakes. En effet le choix de I’espace
V dépend du type de snakes choisi donc des conditions aux limites imposées. Si I’on
choisit par exemple les snakes & extrémités fixes (resp. les snakes fermés), on prend
alors pour espace V I'espace H}(I) (resp.HX(I)) avec les notations habituelles:

HZ(I) est Pensemble des fonctions de L%(I) dont les dérivées jusqu’a I’ordre deux
appartiennent & L*(I) et s’annulant ainsi que leurs dérivées premiéres en 0 et en 1.

H2(I) est I'ensemble des fonctions de L*(I) périodiques sur 0, 1], ainsi que leurs
dérivées premiere et seconde.

Par contre pour les snakes & extrémités libres et étant donné les conditions im-
posées, un calcul simple montre que I’équivalence entre les deux problémes ci-dessus
n’a lieu que si la fonction « s’annule aux bords, et dans ce cas on choisit 'espace
suivant: V = {v € H*(I) tel que v" € HZ(I)}. A signaler que cette condition n’a
pas été imposée par Berger quand elle a proposée sa matrice.

Dans le cas des snakes a extrémités fixes et lorsque a et 8 sont minorés par des
constantes positives, L. et I.Cohen [Coh90a] ont montré I’existence et 'unicité d’une

solution v de (8) satisfaisant:
v € L*(0,T; H*(I1)) n C°(0,T; L¥(I)).

Ceci est une application immédiate au théoreme de Lax-Milgram du fait de la coer-
civité de la forme bilinéaire a(.,.) dans I’espace considéré qui est HZ(I).

Mais il se trouve que les cas les plus traités en pratique sont les snakes fermés et
les snakes a extrémités libres pour lesquels ce résultat d’existence et d’unicité n’est
évidemment pas valable en raison des conditions aux limites qui sont imposées.

Dans ces cas, nous avons pu montrer I’existence d’une solution du probléme (8)

qui n’est pas unique comme on le verra par la suite.

Théoréme 2.3 Soit V = {u € HYI), u" € HZI)}, pour les snakes & extrémités
libres, si o s’annule au bord et est minorée par une constante positive, alors il eziste

une solution v du probléme (9) vérifiant:

v € L*(0,T;V)n C°0,T; L*(I)).
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On va donner une démonstration assez breve de ce théoreme en se ramenant au

théoreme de Lax-Milgram.

Démonstration:

Soit V = {u € HA(I), u" € H}(I)} et soit u un élément de V vérifiant a(u,u)=0,
on a alors ¢ = 0 et " = 0. Introduisons alors la relation d’équivalence R définie
sur V par:

u; Ru; «—— 3 une constante c telle que u; —uz = c.

1l est facile de vérifier que c’est une relation d’équivalence, ce qui nous permet de
parler de l’espace quotient.
En effet, notons V D’espace quotient de V par R, et i la classe de u, alors pour

u; et up dans V, il est facile de montrer que I'on a:
a(zil,u'z) = a(ul,ug).

Dans V, on a a(it, @) = 0 entraine & = 0, de sorte que la forme bilinéaire af(.,.)
devient maintenant coercive dans V et on en conclut, d’aprés le théoreme de Lax-
Milgram P’existence et I’unicité de la solution dans V. On en déduit Pexistence dans

V et P'unicité 4 une translation pres. [ |

Evidemment la démonstration reste valable pour le cas des snakes fermés, et ceci
sans imposer dans les hypothéses du théoreme la nullité de la fonction a aux bords
de lintervalle I puisqu’on a ’équivalence entre le probleme initial et le probleme
variationnel.

Bien entendu dans le cas des snakes & extrémités libres, le fait d’imposer a o d’étre
nulle aux bords de Vintervalle I, va changer I'expression de la matrice A proposée

par Berger [Ber91].

2.2.5 Résolution de ’équation et évolution de la courbe

Ainsi, partant d’une courbe initiale positionnée au voisinage du minimum local
3 déterminer - ce qui en pratique revient a placer le contour initial assez proche de

I’objet dont on cherche & extraire la frontiere - on laisse évoluer la courbe jusqu’a
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ce qu’elle coincide avec le contour de 'objet. Ceci rejoint le schéma de résolution
proposé par Kass en prenant § = 3; oi At est le pas temporel.

La résolution de cette équation peut se faire soit par différences finies, soit par
éléments finis comme 'ont proposé L. et I.Cohen [Coh90a] pour obtenir pour les
trois types de snakes, une matrice symétrique heptadiagonale. On peut également
utiliser un schéma numérique & résolutions spatiale et temporelle adaptées comme
celui suggéré par [Bac] pour les équations aux dérivées partielles.

Nous avons choisi, tout comme dans le cas pseudo-stationnaire, une résolution
par différences finies suivant deux schémas.

Un premier schéma implicite de la forme:

t+AE ¢t
e+ Bia Uffg;& — (2Bi-1 + 28; + hzai) vff{'\t

+(Bicr + 408 + aia B® + h%e;) Uf““ + (—28i41 — 206; — hzai-}-l) vfilm

+hinvify’ = kil

Un second schéma explicite donné par:

ALt

U; 1
h4T + Bia Uf.—z - (2/31'—1 + 283 + hzai) ‘Uf_1

+(Bi-1 + 48 + i1 hB? + BPai) v} + (—2Bi41 — 26i — hPaign) vl

+Bip1 vl = AL

Le pas de discrétisation h est constant pour toutes les itérations. Mais, du fait que
les points de la courbe lors de son évolution ne restent pas 3 une distance constante,
il faudrait en toute rigueur aprés chaque itération rediscrétiser la courbe afin de
garder un pas constant h. Ceci peut entrainer une modification du nombre de points

et par suite un changement de la taille de la matrice ce qui, pour un schéma implicite
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nous conduit encore & une inversion de la matrice, inversion réalisée en utilisant par
exemple une décomposition de type LU.

Le schéma explicite est certes moins stable que le schéma implicite, mais il a
I’avantage de ne pas nécessiter d’inversion de matrice et de donner directement les
nouveaux points en fonction des anciens permettant ainsi de rediscrétiser la courbe
a chaque itération.

Une autre raison en faveur de la rediscrétisation de la courbe vient du phénomeéne
d’accumulation et d’agglomération des points de la courbe dans les pixels a fort
gradient que l'on observe pendant I’évolution de la courbe et par conséquent pour
avoir une courbe représentant fidélement le contour de l'objet, il faut avoir une
contribution égale de tous ses points.

Les figures (3), (4) et (5) montrent des résultats obtenus pour chaque type de

snakes en montrant I’initialisation et le contour final obtenu.

FIG. 3 - Initialisation, évolution et résultat pour un snake a extrémités fixes.

En I’absence de f dans I’équation (8), c’est & dire lorsque le snake évolue sur un

terrain plat o le gradient d’image est nul, il est soumis & I’équation suivante:
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F1G. 4 - Initialisation et résultat pour un snake a extrémités libres.

%;1 — Qv + ,Bvssss =0
(10) condition initiale

conditions aux limites

Sa tendance naturelle alors, est de se rétracter puisqu’il n’est soumis qu’a son
énergie interne, et a aucune force extérieure. Dans ce cas, pour les snakes fermés et
les snakes a extrémités libres, les deux courbes tendent vers un point.

Dans le cas des snakes a extrémités fixes, I’évolution se fait vers le segment reliant
ces extrémités.

En effet la proposition suivante montre que contrairement au résultat de I. Co-
hen [Coh92c], affirmant que la courbe tend vers un cercle en I’absence du gradient

d’image, les snakes fermés convergent vers un point.

Proposition 2.1 Soit vy une courbe fermée soumise a I’équation (10) alors cette

courbe tend vers un point quand t tend vers linfini.

Démonstration:
A chaque instant t, représentons un point de la courbe par v(s,t)=(x(s,t),y(s,t))

et raisonnons sur une des deux composantes, par exemple z(s, t):
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F1G. 5 - Initialisation et résultat pour un snake fermé.

Du fait de la périodicité selon la variable s de z(s,t), on peut écrire sa représen-

tation en série de Fourier:

(lo(t)
2

z(s,t) = Y an(t) cos(ns) + ba(t)sin(ns) +

n>1
Vsel0,2r] etV t>0.
On va utiliser les conventions suivantes: . désigne la dérivée par rapport au temps

¢, et > désigne la dérivée par rapport a la variable spatiale s.

z(s,t) = §>:1 an(t) cos(ns) + bn(t)sin(ns) + doz(t).
z(s,t) = ; — nay(t) sin(ns) + nb,(t) cos(ns).

z (s,t) = ; — n’a,(t) cos(ns) — n?b,(t) sin(ns).

®)(s,t) = g na,(t) sin(ns) — n®b,(t) cos(ns).
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z®(s,t) = Y n'au(t) cos(ns) + nb,(t) sin(ns).

a>1
Injectons ces expressions dans I’équation (10), on en déduit:
an(t) = —(an? + Bnt) an(t) et ba(t) = —(an? + fn?) by(t) Yn > 1.
Par ailleurs on a ao(t) =0 V¢ > 0.
D’oit ag(t) = ag(0), an(t) = an(0) e~(*+Pn)t et b (1) = b, (0) e~ +4n"),
En définitive on a x(s,t) qui s’écrit sous la forme:
z(s,t) = Y (an(0) cos(ns) + bn(0) sin(ns)) e~ (en?+6nt)t 9-92&)
n>1
Quand t tend vers l'infini, x(s,t) se comporte comme g%t)’ de sorte que la courbe

tend vers un point puisque ao(t) = ao(0) Vt > 0. ]

Donc, il est tout a fait naturel de considérer une initialisation du contour a I'ex-
térieur de 'objet & segmenter afin que les forces internes le poussent vers le contour
de D’objet, et afin que les forces extérieures dues a ’image arrétent cette évolution.

La figure (6) illustre cette proposition, par ’évolution d'un snake fermé dans une

image a valeurs constantes.

2.2.6 Limites du modéle de Kass et présentation de modéles
dérivés

Le modele initial introduit par Kass a certains avantages, comme celui de com-
biner deux opérations en une seule a savoir la détection et le chainage, de plus il
offre la possibilité d’avoir un contour régulier. En effet la connexité de la courbe
permet d’intégrer de maniére implicite 'information le long de la courbe sans avoir
a chercher comment il faut connecter les points obtenus. Il offre en outre la possibi-
lité d’introduire de I'information la ol elle est manquante ou difficile a prendre en
compte comme par exemple celle de compléter deux contours d’objets proches I'un
de 'autre comme cela est illustré en figure (7) (performance que 'on ne peut pas
avoir par un détecteur de contours classique).

En revanche, il souffre de certains inconvénients telle ’instabilité numérique, la

tendance des points & s’accumuler dans des portions de contour a forts gradients due
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FIG. 6 - Evolution d’un snake fermé vers un point en I’absence d’énergie externe.

a I’absence d’une contrainte de distance fixe ou légérement flexible entre les points
pour le schéma numérique proposé. De plus aucune indication n’est donnée sur le
choix des parameétres o et §, ce soin étant souvent laissé 3 I’utilisateur en fonction
des caractéristiques du contour de 1’objet.

Une amélioration de ce modéle a été proposée par L. Cohen [Coh91] en considérant
le modéle comme un ballon que I’on peut gonfler, donc soumis & une force de pression
dirigée suivant la normale pour lui permettre de se propager vers le contour de ’objet
et ceci méme lorsque I'utilisateur procéde a une initialisation grossiere relativement
éloignée de 'objet. Ceci s’explique par le fait que la force suivant la normale a
pour rdle de propager la courbe vers I'objet, tout en évitant qu'il ne soit attiré
par les points de forts gradients d’intensité, correspondant soit au bruit présent
dans l'image, soit & la texture qui tous deux sont considérés comme des éléments
parasites.

D’autre part pour éviter les instabilités dues au champ de forces extérieures,
et pour que la force d’expansion suivant la normale et la force d’image soient &
contributions égales, L. Cohen a aussi proposé une normalisation et une pondération

de ces forces par des coefficients assez proches de sorte que I’équation d’évolution
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Fi1G. 7 - Frontiére entre deux cellules bénéficiant de I’ajout de I'information, avan-

tage des contours actifs.

devienne:

B

‘ %‘t’l - (a’vs)s + (ﬂvss)ss = klﬁ + k2'ﬁ'£ﬂ
(11) condition initiale

conditions aux limites

ou k; et k, sont deux constantes de méme ordre de grandeur, inférieures a I'unité

pondérantrespectivement la normale et la force du gradient d’image.

Suivant le signe de k;, quand on choisit une orientation de la normale vers I’exté-
rieur, on a soit une contraction ( lorsque k; est négatif), soit une expansion (quand
ky est positif) du snake vers le contour de I'objet. Ceci permet donc d’initialiser le
snake a intérieur de I'objet, et de le faire évoluer vers sa frontiere.

En effet, c’est la force suivant la normale qui se charge de contrebalancer la
tendance naturelle du snake a se rétracter.

D’autres auteurs ont proposé de corriger ces instabilités en agissant sur At soit de

maniére interactive par Putilisateur [Kas88], soit par ’expression suivante proposée
¥
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par Fua [Fua89]:

2n

At = Q'VE(UF'I)"

Ou n et é§ désignent respectivement le nombre de points de la courbe et le déplace-
ment choisi. Ceci nécessite a chaque itération I'inversion de la matrice A.

Rougon [Rou93] a généralisé I'introduction de la force suivant la normale en un

modeéle de snakes gonflables, en ajoutant a ’énergie interne un nouveau terme de

sorte que ’énergie totale a minimiser devienne:

E(C) = /,,b a(s)lfos()I1* + B(s)lvss(s)II? — det(K (v), vs) = IVI(v(s))]|ds.
Pour K(v) = kv ou k est une constante, et pour une courbe fermée, ceci revient
3 maximiser ou a minimiser selon le signe de k 'aire de la région délimitée par la
courbe en vertu du théoréme intégral de Green-Riemann. En effet si A(C) désigne
cette aire on a:

A(C) = -;—/ab det(v,v,)ds.
Toujours pour K (v) = k;v avec k; constante, on obtient la force d’expansion suivant
la normale introduite précédemment par L. Cohen. D’autant plus que pour éviter
des complications de calcul et une nonlinéarité du probléme d’optimisation, Rougon
a préféré voir cette force suivant la normale comme une force extérieure plutét que
d’exprimer la normale en fonction des coordonnées x et y dans ’équation d’Euler
régissant le mouvement.

D’autre part, pour calculer le potentiel P = —|VI|?, Cohen propose de trouver
les points de contours en appliquant & I'image un détecteur de contour [Der87] suivi
d’une élimination selon un procédé de seuillage par hystérésis. L’image binaire est
ensuite lissée par un filtre gaussien ce qui permet d’une part de ne pas tenir compte
des points éloignés du contour et d’autre part d’annuler la contribution de cette
force aux points du contour.

D’autres suggestions ont été émises pour le calcul du potentiel de l'image en
appliquant dans un premier temps un détecteur de contour a 'image. Ensuite on
applique a 'image obtenue un masque de convolution caractérisant la métrique
choisie afin de générer une carte de distance (euclidienne, chanfrein). On obtient

alors un potentiel de type:
P(v) = — e~y
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ol d(v) est la distance de la courbe au point du contour le plus proche.

Certains auteurs [Ami88] ont proposé la minimisation de I’énergie en utilisant la
programmation dynamique permettant ainsi d’avoir une plus grande stabilité nu-
mérique, et donnant la possibilité d’ajouter aux contraintes internes inhérentes a
la formulation de I’énergie interne, ce qu'ils ont appelé les fortes contraintes, qui
peuvent guider le snake pendant son évolution et tenir compte de certaines infor-
mations supplémentaires. Ainsi les points ont la possibilité de se déplacer sur une
grille discrete, ce qui n’est pas le cas dans le modele de Kass.

Il est a signaler que la complexité de l'algorithme proposé par Amini est en
O(nm?) ol n est le nombre de points et m la taille du voisinage au sein duquel
un point peut se mouvoir durant une itération. Une amélioration du temps d’exé-
cution a €té apportée par [Wil92] qui, en comparant différentes expressions de la
courbure, expressions discrétes et continues, a proposé un algorithme plus rapide
d’une complexité en O(nm).

Des modeles assez proches du modéle initial de Kass ont été élaborés, pour pallier
ces restrictions et lui apporter des améliorations, comme on I’a vu avec entre autres
Cohen, Rougon,... pour ne citer que les plus proches dans D’esprit.

On peut également mentionner le modéle de croissance des snakes proposé par
Berger [Ber91], qui consiste & faire évoluer la courbe par Palgorithme classique, puis &
Pallonger en prolongeant ses extrémités dans les directions des tangentes. Ensuite on
considere cette courbe comme une nouvelle donnée initiale et on réitere ’algorithme
jusqu’a ce qu’on ne puisse plus procéder & I’allongement.

On peut également évoquer le modele des B-snakes proposé par Menet [Men90).
Ce modeéle consiste & décomposer la courbe dans une base B-spline, et a faire évoluer
la courbe par P'intermédiaire de ses points de controle. Ceci a pour avantage, d’une
part de réduire la complexité algorithmique du probléme, et d’autre part d’offrir
la possibilité d’insérer des discontinuités de tangentes en dédoublant les points de
controle aux points de discontinuités.

Il est a signaler que 'usage des snakes ne se borne pas uniquement a la détection de
contours, mais on peut trouver d’autres applications comme la description des formes
par squelettisation introduite par Leymarie [Ley90] qui a considéré le processus de

squelettisation des images binaires comme la propagation d’un front d’onde (ou un
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feu de prairie) en partant du bord de 'objet vers son intérieur en faisant évoluer

une courbe qui va converger vers une courbe finale qui sera le squelette de ’objet.

2.2.7 Adaptabilité des paramétres

La fonction a agit sur la rigidité de la courbe alors que la fonction 3 influence
sa courbure, mais la plupart du temps, on prend les coefficients « et 3 de ’énergie
interne du snake constants pour les raisons qu’on a précitées.

Donc leur choix est primordial dans la mesure ou il va participer en compagnie du
gradient de I'image & déterminer la forme du contour obtenu ainsi que sa régularité.
Kass et ses collaborateurs ont proposé une adaptabilité de ces parameétres par 'uti-
lisateur d’une maniére ad hoc, alors que d’autres auteurs comme I. Cohen [Coh93],
ont proposé d’utiliser la décomposition de la solution dans la base des éléments finis
d’Hermite pour trouver a et 3 en fonction du gradient de potentiel d’attraction P,
de ses dérivées par rapport a s, de la matrice de rigidité A et des dérivées de v par

rapport & a et 3. Ils aboutissent aux formulations suivantes:

- 1 ov
V a(ih) = _2(a(v:s(u))) (@)i (VP(U))i (Aga)i

i\ 3s

VB = - (azw,,(},,, (VPO): (455)

s )i %)'

ol h est le pas de discrétisation de la courbe.
Les expressions obtenues illustrent bien la signification physique de ces parametres
3 savoir que a contrdle 1'élasticité de la courbe, et f sa courbure et sa résistance a

se tordre.

2.3 Modele géométrique intrinséque

2.3.1 Modélisation

Parmi les inconvénients du modele des snakes, on peut mentionner entre autres
sa dépendance vis & vis de la paramétrisation choisie, comme cela a été souligné

auparavant. Aussi Caselles, Catté, Coll et Dibos [Cas92], ont introduit un nouveau
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modele intrinséque en considérant les contours comme les fronticres des courbes de
niveau d’une certaine fonction u, et transposant de ce fait I’étude des contours &
celle de la fonction w.

Plus précisemment, Caselles et ses collaborateurs ont proposé un nouveau modeéle
de contours actifs inspiré du travail d’Evans et Spruck [Eva91] sur I’évolution des
courbes de niveau dans la direction de la normale avec une vitesse dépendant de la

courbure moyenne. L’équation d’une telle évolution peut s’écrire sous la forme:
Vu
- = |Vuldiv(—=) (¢ 0, +oo[xR?
g = IVuldio( ) (t,2) € [0, oo
Le modele proposé pour la détection de contours, satisfait a I’équation suivante:
(12)

avec:

{ 5 =9(=)|Vul (div(Z5) +v)  (t,2) € [0, +oo[ xR
u(0, z) = uo(x) T € R?

(z) = .
I =TENVG, * oo

G, *go est la convolution de I'image gy avec une gaussienne pour atténuer l'influence

du bruit, ug est la donnée initiale prise comme une version réguliére de la fonction
1 —xc avec x¢ la fonction caractéristique d’un ensemble C contenant I’objet O dont
on cherche le contour.

Le terme v est introduit pour générer une force dans la direction normale & la
courbe de niveau, alors que la fonction g contréle la vitesse de ’évolution et Parréte
lorsque le gradient devient élevé.

On suppose que u(t,z,y) est une fonction de classe C2. Soit % un réel, et on
définit la courbe §C par:

0C = {z :u(t,z) =k}

En paramétrant 9C par son abscisse curviligne, on montre facilement que la courbure

algébrique p en un point quelconque de 4C est donnée par:

Le terme div(%%) assure que le niveau de gris en un point de JC augmente pro-
TV q g g
portionnellement & la courbure algébrique en ce méme point. Ceci a pour effet de

régulariser le modéle comme le fait ’énergie interne pour le modéele des snakes.
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La constante v est choisie de fagon a ce que le terme div('—g—';—') + v reste toujours
positif, et peut étre interprétée comme une force poussant 0C vers I'objet O quand
la courbure devient négative ou nulle.

Quant au terme |Vu|, il contrdle ce qui se passe a l'intérieur et a Dextérieur de
domaine C. Ainsi la fonction u fait varier rapidement ses niveaux de gris dans I'objet
alors qu’au voisinage de dC, la variation est plus lente.

De ce fait, le niveau de gris en un point de dC va croitre de maniere 3 ce que 0C
reproduise la frontiére de 1'objet O.

Aprés avoir vu linterprétation géométrique du modeéle, on va maintenant voir des
résultats d’existence et d’unicité de la solution de ’équation (12) issus des travaux
des auteurs précédemment cités pour des données dans des espaces convenables et
dont les démonstrations figurent dans [Cas92].

L’équation (12) peut s’écrire sous la forme:

(13) { 2 _ g(c)ai;(u)diu — vg(z)|Vul =0 (t,) € [0, +oo[xR>.
u(0,z) = uo(z) T € R?

avec a;j(p) = &; — T sip # 0.

g(z) € WHe(R?), et g(z) > 0 avec g(z)r € Who(R?).

W1l (R?) désigne I’espace des fonctions lipschitziennes bornées sur R2, et on a
utilisé la convention d’Einstein pour la sommation.

Puisque le support des images est fini, I’équation (13) doit étre résolue dans un
carré (par exemple [0, 1]?), mais elle sera étendue a R? par extension périodique de
méme que la condition initiale uo et la donnée g(z).

La définition d’une solution de viscosité de (13) est donnée en fonction de celle
d’une solution inférieure au sens de viscosité que I’on rappelle ci-dessous (voir [Cas92]

et les références qui y sont citées).

Définition 2.4 Soitu € C([0,T) xR? pour T €0, +00|, on dit que u est une solution
inférieure de viscosité de (13) si:

Pour toute fonction ¢ € C(R xR2), et pour tout mazimum local (to, zo) €]0, T] xR?
de (u—¢) ona:

o Si V¢(to,z0) # 0 alors:
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e (to, z0) — g(20)ai;(Vé(to, %0))Bijd(te, T0) — vg(0)|V (1o, zo)| < 0.
o Si Vé(to, z0) = 0 alors:

22 (to, To) — g(xo) lim sup,—oa;;(p)dijd(to, zo) < 0.
o u(0,2) < ug(z) V = € B2

D’une maniére similaire on peut définir une solution supérieure de viscosité en rem-
plagant dans la définition ci-dessus “maximum local” par “minimum local”, “< 0"
par “> 0” et “lim sup” par “lim inf”.

Enfin une solution de viscosité est une fonction qui est & la fois solution inférieure
et solution supérieure.

On énonce maintenant le théoréme assurant V’existence et 1’unicité de la solution

toujours au sens de viscosité.
Théoréme 2.4 Soit ug,vo € C(R?) N WH(R?), alors:

o L’¢quation (13) admet une solution unique au sens de viscosité u € C([0, +oo[xR?)N

L>(0,T; WH>(R?)) pour tout T < oo et satisfait:

in fraug < u(t, ) < supgauo.

o Soit v € C([0,+00[xR?) la solution de (13) associée ¢ la donnée initiale v,

alors pour tout T € [0, 400 on a:
supogecr ||u(t,.) = v(t, l|ze@z) < [Juo(.) — vo(-)||Lo ().

Ainsi ce théoréme assure non seulement ’existence et I'unicité de la solution de
(13), mais démontre également que l’erreur pendant 1'évolution reste inférieure
celle commise au départ sur la donnée initiale.

Un autre résultat montre que moyennant certaines hypothéses, le niveau de gris
u reste nul pour tout point du contour cherché de 'objet, et pendant toute son

évolution au cours du temps.

Théoréme 2.5 Supposons que I' =z € [0,1]% : g(z) = 0 est une courbe de Jordan
simple, et que ug(z) € W1*°(R?) est périodique sur [0, 1]? s’annulant sur un voisinage

ouvert de I'.
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Soit u(t,z) la solution de (13) donnée par le théoréme précédent, alors on a:

u(t,z) =0 Vzel,vt>0.

La démonstration repose sur des résultats partiels prouvés dans [Cra84], et figure
entiérement dans [Cas92].

Il reste & montrer que la fonction u épouse asymptotiquement le contour désiré.
En effet, en supposant que la courbe I' est une courbe simple de Jordan, comme
cela a été le cas dans le théoréme précédent, et que la courbe I' est de classe C?,
elle partage [0, 1]? en deux parties connexes, l'intérieur I(T') et ’extérieur E(T). La
donnée initiale est prise dans C?(R?) encore une fois périodique sur [0, 1]? s’annulant
sur un voisinage ouvert de I' U I(T") et dont les courbes de niveau sont & courbure
uniformément bornée.

On note I'(¢) la fronti¢re de ’ensemble G(t) = {z € [0,1]? : u(t,z) = 0}.

On a alors le théoréme suivant:

Théoréme 2.6 Pour v suffisamment grand, la courbe I'(t) converge pour la distance

de Hausdorff vers T quand t — +o0.

Donc ’évolution de la frontiere de la courbe de niveau tend vers le contour cherché
pour un choix de v suffisamment grand, tout en permettant au terme div(lg—zl) +v

de rester positif comme on ’a signalé précédemment.

2.3.2 Aspects numériques

On va donner maintenant une tres breve description du schéma numérique qui a
été proposé par [Cas92] et qui est inspiré de celui utilisé par [Alv92b].

La discrétisation de ’opérateur dégénéré de diffusion repose sur 'introduction de
la coordonnée ¢ dans la direction de diffusion orthogonale au gradient et qui est
donnée par:

¢ = —zsinb + ycos 0 avec (cos §,sinf) = iV_UI

Si on désigne par 0 < 6; < 0, < ... £ 0, < 7 les n variables angulaires, et par

Z1, ..., Tn, les coordonnées orthogonales aux directions données par les 6; et définies
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par: z; = —z sin §;+y cos §;, alors on approche 'opérateur de diffusion |Vu| dw(l )
par:
Vu 0%
£ .
; ’ (IVul Bcc

ou les f; sont positives, réguliéres, forment asymptotiquement une partition de
l'unité, et ne sont désignées i étre “actives” que lorsque % IV I est proche de 7;.
L’approximation est stable dans le sens ou I'opérateur d’approximation est aussi
elliptique et tend a représenter parfaitement toutes les directions de diffusion (voir
les propositions 1 et 2 dans [Alv92b]).
Choisissons les directions 8; comme suit: 6; L’——IE ou j=I1,...,2N, et prenons

pour f une fonction paire, réguliére et & support dans [-— 77>+ vérifiant:

f(x/2N = 6) + £(6) =

Alors on définit les f;(6) par f;(8) = f(6 — 6;), et on applique 'opérateur d’ap-
proximation signalé plus haut.

On obtient alors un systeme linéaire que ’on peut résoudre par une méthode
itérative comme la relaxation.

Pour conclure ce paragraphe, il est a signaler que la discrétisation de 1’équation
(12) n’est pas aisée car 'opérateur de diffusion |Vu| div(‘%‘;—') est fortement aniso-

tropique, et ceci rend sa résolution un peu délicate a mettre en oeuvre.

2.3.3 Discussion du modéele

Ce modele permet donc de s’affranchir de la dépendance paramétrique du contour,
dans la mesure ou il posséde une paramétrisation intrinséque, et offre I’avantage
d’une étude mathématique rigoureuse comme on I'a vu (il satisfait entre autres au
principe du maximum), permettant d’avoir I’existence et I’unicité de la solution, et
dépend de peu de parametres.

En effet, les parameétres nécessaires a la méthode sont:

e la constante v qui représente le poids de la force appliquée dans la direction

de la normale aux courbes de niveau.

e le choix de la courbe de niveau que ’on va suivre pendant son évolution (ini-

tialisation).
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e enfin, le critére choisi pour arréter 'évolution de la courbe de niveau de facon

a ce qu’elle donne le contour cherché.

La proposition qui a été faite est de comparer le gradient de I'image initiale
le long du contour et de s’arréter quand ’énergie obtenue atteint une certaine

valeur préchoisie.

Si v: représente 1’évolution de la courbe initiale a I'instant t, alors on prend

comme temps d’arrét la valeur donnée par T = Arg E(yr).

ot E(yr) = 1 E(7o) avec I'énergie suivante:

E(y) = 3(17—) [ 196. % go(a(s))lds.

Donc le temps d’arrét est celui pour lequel 1’énergie de la courbe associée est

égale a la moitié de I’énergie de la courbe initiale 7.

Le modele permet en plus de détecter plusieurs contours a la fois et ceci pour le
méme coiit car les calculs sont faits pour la fonction u sur tout le support de I'image.
Apres avoir vu les avantages de ce modele, il s’agit aussi de parler de ses in-
convénients afin de procéder & une comparaison des différents modeles de contours

actifs.

Tout d’abord, ce modeéle n’est valable que pour des courbes fermées ce qui limite
beaucoup son utilisation par comparaison avec le modele des snakes et le modéle

suivant de la bulle que ’on va voir dans le prochain paragraphe.

Ensuite, la procédure de résolution est assez délicate a mettre en ceuvre comparée
a la simplicité de celle des snakes vue dans le paragraphe précédent ou i celle de la

bulle prochainement décrite (cf 2.4).

Enfin on a envie de traiter les courbes qui sont des objets filiformes dans le plan
comme tels, plutét que de les traiter comme frontiéres de domaines surfaciques dans
le plan. Car si le modéle offre I’avantage de traiter plusieurs contours & la fois sans
colit supplémentaire, en revanche quand on veut traiter un seul contour, on est obligé

de traiter toute I'image en raison de la conception méme du modele.



42 CHAPITRE 2. MODELES DEFORMABLES POUR LA SEGMENTATION

2.4 Modeéle discret de la bulle

2.4.1 Modélisation

Apreés avoir vu deux modeles continus de contours actifs, nous proposons dans ce
paragraphe un modele discret qui est & notre avis mieux adapté & la nature discréte
de I'image. Ce modeéle est assez similaire dans esprit & celui proposé par [Ami88§],
toutefois I’analogie s’arréte au niveau de la prise en compte de la nature discréte de
I'image comme on va le voir.

Soit une courbe polygonale C représentée par sa liste de sommets discrets {v1, ..., vn}.
Toujours dans la méme optique, il s’agit de déformer cette courbe pour détecter le
contour de I’objet placé & proximité. La déformation de la courbe se fait par ’expan-
sion du sommet réalisant le minimum d’une fonction de coiit f (v) dont I’expression
est donnée par:

f(v) = acurv(v) + fimage(v).
Ou curv désigne la courbure au sommet v, fimage(v) représente I'interaction du
sommet v avec I'image, interaction décrite ultérieurement.

Le parametre o modélise la raideur de la bulle supposée constante pour tous
les sommets de la courbe. Plus ce parameétre est grand, plus la courbe obtenue est
réguliére.

Ainsi la déformation se fait d’une maniére lente et progressive puisqu’ a chaque
itération, un seul sommet de la courbe est déplacé. En effet, dans un premier temps
on procede a ’expansion de tous les sommets suivant la direction de la normale avec
un module k£ constant, ensuite on cherche le sommet réalisant le minimum de la
fonction coiit et on procéde a son expansion effective.

A ce stade, il faut préciser que la fonction coiit f est Panalogue de I’expression
d’énergie globale dans le modéle des snakes. Le terme a curv (v) joue le réle de Blv"
dans I’énergie interne du snake et le terme fipa,(v) remplace I’énergie externe.

Quant au terme o |v'|? présent dans I’énergie interne du snake et dont le réle est
d’une part d’empécher la formation de boucles superflues et d’autre part de minimi-
ser la longueur de la courbe, ce terme a été remplacé par des contraintes de distances
minimale et maximale entre les sommets que ’on impose pendant ’évolution des

sommets.
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En effet la distance entre les sommets lors de I’évolution de la courbe peut devenir
soit tres grande, soit trés petite par rapport a la distance initialement choisie sur la
courbe de départ. Il faut donc contréler cette variation de distance en lui imposant
de se limiter dans un intervalle donné.

Ainsi, lorsque deux sommets sont & une distance supérieure  la distance maximale
autorisée, on insere entre eux un ou plusieurs sommets de maniére & respecter la
contrainte entre les sommets de la courbe, et de maniére analogue, lorsque la distance
entre deux sommets devient inférieure & la distance minimale, on élimine un des
sommets.

La courbure et la normale en un sommet de la courbe sont calculées de maniére
discrete comme c’est le cas dans [Wil92] en prenant en considération ses sommets
voisins.

Le modele peut étre formalisé de la fagon suivante:

Soit (/;)ten une suite de sous ensembles de N, & partir de la courbe initiale Cp, on
va trouver une suite de courbes (C}).cn donnée par: C; = {v!,i € I} qui désigne la
courbe a I'instant t.

La courbe Cy4; est donnée en fonction de la courbe C; de la maniere suivante:

VIt — v! = k(v!) 7 ceci Vi € I,

avec:

(14) Roty = § £ o) = min{f(+)), € 1)
0 sinon

ou

f(v) = acurv(v) + fimage(v)-

@ et k sont des constantes positives, 7 est la normale a la courbe, curv(v) est la
courbure au sommet v, et enfin fimage(v) est l'interaction avec I'image au sommet

v, et elle sera décrite au prochain paragraphe.

Remarque 2.1 Iy, est différent de I, dont la mesure oi: lorsque la distance entre

deuz sommets voisins devient inférieure ¢ une valeur préfizée By, on élimine un
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sommet, et quand elle devient supérieure ¢ une valeur préfizée By on considére leur
miliew comme un nouveau sommet de la courbe.

Donc le cardinal de I, peut augmenter ou diminuer & chaque itération.

2.4.2 Interaction avec I'image

La fonction d’interaction avec 'image est calculée de la facon suivante:

Puisque a chaque itération, seul un sommet se déplace, alors on va chercher un
profil souhaité de I’évolution de Iintensité de ce sommet. Si on s’attend & ce que le
sommet lors de son évolution passe d’une zone sombre & une zone claire, et que le
contour a détecter sépare ces deux régions, alors un exemple de ce profil est donné

par la figure 8.

Zone Tl aire

Zone de transition

| N

-1
I
Zone sombre

F1G. 8 - Profil d’intensité allant du plus sombre au plus clair.

Pour calculer l'interaction de la courbe avec I'image, on va essayer de maximiser
la corrélation avec ce profil de la trajectoire de chaque sommet de la courbe.

A chaque sommet on associe la frontitre extérieure de la bande comme cela est
illustré dans la figure (9) et on calcule I’intensité moyenne EN G(t,v) du bord exté-
rieur de la bande B.,; de sorte que nous avons:

Z'W ext I w
ENG(t,v) = —-Lé%t—)(-l



2.4. MODELE DISCRET DE LA BULLE 45

I(w) désigne l'intensité de I'image au point w, et L(B.,:) la longueur de la courbe

Be:ct-

Bext
Bande d’intéret
y .
r'd — -
rd ~ -
rd -~ -
. ’ - -
. ” -~
. Sommet considéré

FiG. 9 - Bande de déplacement du sommet par la bulle.

Dans ce cas on définit 'interaction avec I'image au sommet v} par:
i=p-1 .
fimage(vi) = | 5_:0 ENG(t — j,0 ")yl
=

Cette interaction permet de tenir compte de I'historique de 'information image des
p derniéres itérations du sommet considéré.

avec «y; désignant les coefficients du profil.

Dans ’exemple précité, ces coefficients auront pour valeurs: 9 =11 =3, 7, =0
et ;3 =..=7v=-1

En fait c’est un produit scalaire du profil cherché avec la trajectoire du sommet
que I’on va chercher & maximiser en guise de corrélation avec I’information de 'image.

Cette maniere de calculer les interactions avec l'image a ’avantage de tenir compte
de la zone d’intérét avant I’expansion et des précédentes interactions du sommet avec
I'image, pour nous donner une sorte de gradient étalé dans I’espace et le temps, pour
d’une part la prise en compte de la zone d’image, et d’autre part la prise en compté de
la dimension temporelle grace aux itérations précédentes intervenant dans le calcul
de la valeur d’interaction de 'image en ce sommet.

On constate alors la différence avec les snakes ou 'on ne tient compte, dans le
calcul du gradient spatial de l'image, que d’une itération, qui est la précédente alors

qu’ici on fait intervenir une pondération de l'interaction au sommet considéré, par
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celles de plusieurs itérations précédentes permettant de donner plus d’information
sur I'évolution de chaque sommet de la courbe.

Donc le principe est de faire évoluer les sommets, 4 la maniére de la propagation
de particules dans un milieu (visqueux par exemple) qui se propagent tant qu’elles ne
rencontrent qu’une faible résistance opposée par le milieu, et sitot que la résistance
devient forte, elles ont de plus en plus de difficulté & pénétrer dans le milieu.

Cette facon de calculer I'interaction avec I'image présente une certaine robustesse
que l'on peut voir dans les résultats obtenus par cette méthode en comparaison
avec le calcul du gradient dans le modele de Kass, dans la mesure oli on parvient
a détecter des contours d’objets en partant d’un cercle & 'intérieur de ’objet ou
d’une droite. Ceci rend V'initialisation relativement facile dans ’objectif d’une semi
automatisation du processus de détection comme le montrent les résultats (on a
toujours besoin d’une initialisation par 1'utilisateur pour placer la courbe & proximité
de Pobjet choisi).

On peut tout aussi choisir d’autres profils d’intensité pour décrire plus ou moins
la variation de I'intensité du sommet lors de son évolution vers le contour a détecter
et c’est I'utilisateur qui choisit le profil souhaité.

Apres avoir précisé comment s’effectue ’expansion des sommets de la courbe, on
va étudier comment obtenir la courbe finale qui est censée représenter le contour de
Pobjet.

Pour un certain nombre d’itérations N fixé au départ, on proceéde & chaque itéra-
tion a ’expansion du sommet correspondant au minimum de la fonction coiit f. Ceci
nous permet au terme des N itérations d’avoir une courbe connectant les sommets.

I faut noter que le contour obtenu aprés ces N itérations, n’a aucune raison de
ressembler au contour désiré du fait que I’entier N peut étre choisi arbitrairement
grand. Par contre on peut affirmer que parmi les différentes courbes associées aux
itérations successives, il y en a au moins une qui présente une adéquation avec le
contour cherché.

11 est donc nécessaire d'introduire un critére pour choisir la bonne courbe. Pour
cela on calcule a chaque itération I’énergie image de la courbe obtenue (comme
somme des énergies images de chaque sommet), et on trace la courbe d’énergie

donnant I’énergie image de la courbe en fonction du nombre d’itérations.
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Ensuite on choisit I'indice correspondant a ’extremum de la courbe d’énergie, et
la courbe a cette itération va nous donner le contour de ’objet.
A chaque itération t, I’énergie de la courbe a minimiser est la suivante:

vf) (d(vi*, vf) + d(v}, vf,))/2
L(C)

E(t) - _ Z fimage(

i€l

avec L(C}) désignant la longueur de la courbe:

L(Cy) = 3 _ d(vi*, v))

i€l
Cette énergie représente physiquement a tout instant t une force d’interaction
entre 'image et la courbe obtenue a cet instant t. Cette forme sera minimale quand
la courbe sera formée par le contour recherché, et deés l'istant ou la courbe aura
réussi a dépasser le contour, on assistera a une libération “explosive” de la courbe
et par conséquent a une augmentation de I’énergie.

Le contour final est donné par la courbe Cr ou T est 'itération donnée par:
E(T) = min{E(t): pour 0 <t < N}.
En représentation continue, !’ énergie aurait ’expression suivante:

E(t) — fimage(v) dv
Ct L(Ct)
Remarque 2.2 Ce modéle est aussi régularisant, dans la mesure ou: en partant
d’une courbe initiale irréguliére, et pour une image & niveaur de gris constants,
on arrive & trouver une courbe réguliére comme le montre la figure (10) méme si

Uévolution de la courbe ne se fait qu’en déplacant un seul sommet a la fois.

Un exemple dans la figure (11) donne ’allure de la courbe d’énergie obtenue par
un tel processus. on constate la présence d’un minimum d’énergie

Le diagramme de la figure (12) résume les différentes étapes de cette méthode de
la bulle de l'initialisation jusqu’a la détection du contour.

Tout comme pour les snakes, on propose cette méthode pour les deux modes de

contours a savoir les contours fermés, et les éléments de frontiére ouverts.
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On peut voir un résultat de la détection d’un contour fermé dans la figure (13)
en partant d’une initialisation par un cercle, et en laissant évoluer les sommets sur
I'image.

Un autre résultat pour un élément de frontiére est illustré dans la figure (14) en
partant d’une initialisation par un segment et en laissant les sommets évoluer dans
I'image pour trouver le contour final.

En plus des avantages des snakes que nous avons cités préalablement, et plus
généralement des contours actifs, le modele de la bulle offre d’autres avantages qui

sont les suivants:

e Il permet de simplifier I'initialisation requise par 'utilisateur ce qui lui confére

une certaine robustesse face au bruit.

o Il tient compte des interactions avec I'image de fagon locale dans I’espace (1'in-
formation sur la région), et dynamique ou temporelle & travers les itérations

précédentes, au lieu de tenir compte uniquement du gradient spatial d’images.

¢ Le processus d’expansion dépend du sommet considéré par opposition au mo-
dele du Ballon dans les snakes ot ’expansion est la méme pour tous les som-
mets. Ceci a I’avantage de ne pas traiter des sommets qui sont arrivés  des-

tination.
e Il prend en considération la nature discrete des données.

Par contre, on peut lui reprocher (tel qu’il est présenté actuellement ) d’avoir
deux parametres (celui qui modélise la raideur et le module d’expansion) qui sont
constants pour tous les sommets de la courbe au lieu d’étre des fonctions du sommet
considéré. Enfin, il importe de préciser que I'on détecte le contour aprés coup. Ceci
est dil a la nature méme du modeéle liée & une recherche de rupture de modeéle et qui
par conséquent nécessite une connaissance suffisamment importante de I’évolution
du modéle. C’est précisément cet aspect qui rend le modéle attractif et le dénomme
sous le terme de modele de la bulle.

Dans la figure (15), on présente un résultat pour des contours fermés de diffé-
rentes cellules donc a travers différentes sortes de textures et de niveaux de gris, et

différentes formes d’objets.
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Remarque 2.3 Le terme “discret” du modéle de la bulle, ne vient pas de la dis-
crétisation de la courbe comme on pourrait le croire (dans ce cas méme les modéles
continus sont amenés a étre discrétisés par la suite), mais appellation vient du fait
que la conception méme du modéle est discréte dans la mesure ot on procéde d la
déformation d’un seul sommet a chaque itération par opposition aur autres modéles
qui font déformer toute la courbe.

Une autre raison qui n’est pas favorable (d ce stade) a sa reformulation de maniére
continue est la suivante:

Le processus d’expansion se fait par une minimisation d’une fonction coit f, or si
ce minimum eziste dans le cas discret, trouver un minimum de f dans le cas continu

n’est pas évident @ cause du caractére nonlinéaire de f.

Ce modele permet aussi de régulariser la courbe, car lorsque l'interaction est
nulle, le déplacement se fait par minimisation de la courbure qui tend a régulariser

la courbe, de méme que I’énergie interne dans le cas des snakes régularise la courbe.

2.5 Conclusion

On a vu dans ce chapitre, trois approches de modeéles déformables en vu de la
détection de contours qui sont différents par leur facon de percevoir les contours
et leur maniere de traiter les déformations des courbes, dans le but de détecter le
contour de ’objet, suivant qu'ils considérent les contours comme des courbes planes,
ce qui est le cas pour les snakes, ou bien comme des courbes de niveau comme pour
le modele géométrique intrinséque, ou alors comme une approximation polygonale
discrete de la courbe comme on ’a vu pour la bulle.

Pour chaque modele, nous avons présenté ses avantages et ses inconvénients.
A travers ’étude qui a été consacrée a ces différents modeles, et dans le but de
les évaluer et de comparer leurs caractéristiques, nous avons tout aussi présenté
différents résultats les illustrant.

Malgré la diversité des modéles étudiés, on peut leur trouver un point commun qui
est celui de I'initialisation requise au voisinage de I’objet comme courbe de départ, et

qui est inhérente a toute méthode de détection par contours actifs pour les raisons
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mentionnés auparavant, et qui concernent la recherche d’un minimum local de la
fonctionnelle d’énergie.

De méme tous ces modéles nécessitent des paramétres pour imposer une certaine
régularité aux contours, et influencer par la suite leurs formes pour avoir un contour
ressemblant le plus possible & la frontiére de 1’objet. Ces paramétres permettent

d’éviter les irrégularités dues a la seule information des valeurs discrétes de Pimage.
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Fic. 10 - Evolution de la bulle sur un terrain plat, initialisation, évolution et

résultat.
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FIG. 11 - Courbe d’énergie de la bulle.
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F1G. 12 - Diagramme de la méthode de la Bulle.
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F1G. 13 - Initialisation et résultat pour un contour fermé détecté par la bulle.

FIG. 14 - Initialisation et résultat pour un élément de frontiére par la bulle et

évolution des sommets.
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FIG. 15 - Quelques contours fermés détectés par la méthode de

objets ayant différentes textures.
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Chapitre 3

Techniques de Multirésolution

3.1 Introduction

Il est difficile d’analyser par ordinateur directement I'information contenue dans
une image & partir des niveaux de gris de ses pixels, car ils dépendent des condi-
tions d’illumination. Or les variations locales de I'intensité d’une image sont trés
importantes, notamment pour la détection de contours, étape essentielle dans Ia
segmentation.

Il faut avant tout rappeler que les variations d’intensité ne correspondent pas
toujours & la présence de points de contours, car elles peuvent étre dues aux effets
d’ombres, de reflets, de textures, ...

D’autre part, la taille du voisinage ot le contraste est calculé doit étre adaptée
a celle des objets de la scéne & analyser [Mal89b], mais généralement les structures
que l'on veut analyser dans une image ont des tailles différentes, ce qui élimine
Pexistence d’une résolution unique adaptée a tous les objets présents dans Pimage.

Aussi, on choisit d’analyser ces structures, de fagon progressive en utilisant la re-
présentation multirésolution qui permet d’interpréter I'information de I'image d’une
maniére hiérarchique.

Les objets a différentes résolutions caractérisent alors les différentes structures
physiques présentes dans la scéne, et on retrouve & faible résolution, les entités qui

correspondent aux larges structures contribuant au contexte de Pimage.

Dans ce chapitre, on va présenter trois méthodes assez différentes dans leur esprit

57
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et leur philosophie pour réduire ou extrapoler les images. Ces méthodes permettent
de construire une pyramide multirésolution.

On va commencer par présenter un des travaux pionniers dans ce domaine qui
est celui de Burt et Adelson concernant les pyramides Gaussiennes et Laplaciennes
[Burt83]. Ensuite on parlera de la représentation par ondelettes introduite par Mallat
[Mal89b] et qui depuis, est trés utilisée dans de nombreuses applications (comme le
codage et la compression d’images). Enfin on achévera ce chapitre par la présentation
d’une technique de multirésolution fondée sur les pyramides splines [Uns93] faisant
intervenir des bases B-splines et qui ne peuvent étre incluses dans la représentation
par ondelettes de Mallat a cause de leur caractére non orthogonal.

L’ordre dans lequel sont évoquées ces différentes méthodes, correspond a I’ordre
chronologique de leur apparition dans la littérature. Notre choix est motivé par la
volonté de présenter un éventail de techniques de multirésolution, afin de voir les
diverses étapes qui ont permis de les élaborer, afin d’exprimer un choix en fonction
de leur intégration avec tel ou tel processus suivant les processus de contours actifs

ainsi que cela sera détaillé au chapitre suivant.

3.2 Pyramides Gaussiennes et Laplaciennes

Ce paragraphe est consacré a la présentation d’une des premiéres techniques de
multirésolution a savoir la pyramide Gaussienne, introduite par Burt et Adelson
[Burt83] comme structure pyramidale pour la représentation des images en vue d’un
processus ultérieur comme le codage par exemple.

Cette pyramide Gaussienne est générée a partir d’une image initiale par une suite
de filtres passe-bas appliqués chaque fois a I'image résultante.

En effet la valeur de chaque pixel de la nouvelle image est obtenue en effectuant
une moyenne pondérée des pixels voisins dans I’ancienne image, en utilisant un
masque de convolution.

Pour passer d’une image go a pleine résolution a une image g; a résolution infé-
rieure, on utilise une fonction de réduction REDUCE qui procéde par convolution
de I'image go avec un masque et effectue ensuite un sous-échantillonage de 'image

convoluée pour obtenir I’image a bas niveau notée g;.
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Si on note par go(7,7) (resp. g1(7,7)) le niveau de gris du pixel d’abscisse 7 et

d’ordonnée j sur 'image go (resp. g1), alors on a:

gl(i7j) = Z Z W(m1 n)go(2i+m, 2 +n)'

m=~2 n=-~2

La convolution avec le noyau W est effectuée ici sur une fenétre de taille 5x5 centrée
sur le pixel (i,j).
Burt et Adelson ont imposé certaines contraintes & ce noyau W qui s’expriment

de la maniere suivante:

o La séparabilité: pour réduire le colit de calcul en dimension 2, on prend un
noyau W sous forme de produit tensoriel de deux noyaux unidimensionnels

identiques w.
W(m,n) = w(m)w(n)

e La normalisation: cette condition porte sur le noyau monodimensionnel w et

permet de préserver la moyenne des niveaux de gris.

2

> wn) =1

n=-2

e La symétrie: le noyau w doit étre symétrique pour garantir une réponse im-

plusionnelle réelle.

w(~i) = w(§)

e L’équicontribution: chaque point de I'image & un niveau donné doit contribuer

de la méme fagon aux noeuds du niveau successeur de la pyramide.

> wn)= 3 wm)

n=pair m=impair

¢ P'unimodalité: la réponse impulsionnelle doit étre unimodale afin de mieux
approcher un filtre gaussien, ce qui pour une détection de contours permet

d’éviter les faux contours [Wak93].

En prenant la valeur de w(0) = a comme parametre, on peut exprimer les coefficients

du filtre monodimensionnel sous les conditions précitées comme suit:

w(0) = a
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w(—1) = w(1) =§
w(=2) = w(2) =%_%*a

Le parametre a est choisi de facon a ce que la condition d’unimodalité se réalise
au mieux. Différentes valeurs de a ainsi que les courbes correspondantes des profils
de noyaux sont discutées dans [Burt83] ainsi que dans [Dau88] oli on trouve par
exemple que pour a=0.4, on a une fonction qui approche une gaussienne au fil des
itérations, alors que pour a=0.3, on obtient une fonction triangulaire.

Par itérations successives du processus, on obtient une pyramide d’images dite
pyramide Gaussienne illustrée en figure (16).

Une fois la pyramide Gaussienne construite, on va construire la pyramide Lapla-
cienne en se basant sur deux fonctions qui sont EXPAND et DIFFERENCE et qui
sont définies par:

= EXPAND(g;) et Ly = DIFFERENC E(go,95)

. 1 . I3 .
L’image g, est construite de la maniére suivante:

m j—n

9 (i,7) = ,4_‘: Z:W(mnyl —2 5)

Seuls les termes pour lesquels =2 et -7—-—— sont entiers, sont pris en considération a
Pintérieur de la somme.

Quant a I'image Lo, elle est obtenue en prenant la valeur absolue de la différence
entre les niveaux de gris des deux images go et g,.

En appliquant au dernier niveau de la pyramide Gaussienne ce que 'on a fait
a 'image ¢; a savoir EXPAND puis DIFFERENCE avec le niveau supérieur de la
pyramide Gaussienne et en itérant le processus, on obtient une pyramide Laplacienne
qui peut s’interpréter comme une pyramide composée par des images renfermant les
détails en passant d’une résolution a une autre.

Ceci est juste une interprétation par opposition aux détails effectifs présentés
au prochain paragraphe dans la représentation par ondelettes et intégrés dans la
formulation méme de I’approche.

La figure (16) montre un résultat de cette pyramide gaussienne appliquée a 'image

de femme avec un choix du parametre a correspondant 3 @ = 0,4. En outre, on
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observe les détails de la pyramide Laplacienne en figure (17) ou les images ont subi

une égalisation d’histogrammes pour une meilleure visualisation.

FI1G. 17 - Pyramide Laplacienne apres égalisation d’histogrammes

En outre, et pour voir l'influence des valeurs de niveaux de gris des pixels sur la
détection de contours par contours actifs, on a pris deux images ayant les mémes
structures, et on a appliqué la méthode de la bulle a ces deux images, a savoir,
I'image originale go (voir figure 18) et I'image laplacienne de méme taille Ly, tout
en prenant soin de garder les mémes parametres ainsi qu’une méme initialisation.

Les contours obtenus sur 'image laplacienne sont illustrés par la figure (19) et

sont affichés sur I'image originale comme le montre la figure (20), afin de faciliter la
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comparaison avec les contours obtenus directement sur I’image originale. On observe
que les contours détectés sur 'image laplacienne sont plus réguliers, et donnent de
meilleurs résultats pour les objets bruités et texturés comme le sont les cellules

grises. Ceci rejoint les travaux de Bossart cités dans [Bos94].

F1G. 18 - Méthode de la Bulle appliquée sur I'image originale

D’autre part, les contours actifs et la multirésolution ne sont pas si étrangers
I'un de Vautre. En effet si comme on I’a vu dans le chapitre précédent certains
contours actifs sont issus de minimisation de fonctionnelles. On peut aussi montrer
que certaines multirésolutions peuvent tout aussi a leur tour, étre issues d’une mini-
misation d’énergie. Ainsi, pour un signal monodimensionel, minimiser une certaine
énergie, revient a lui appliquer une convolution avec une fonction gaussienne et sous-
échantillonner ensuite le signal obtenu (ce qui revient a appliquer 1’algorithme de
Burt pour un noyau gaussien).

En effet si on désigne par go le signal original, et par h le signal sous-échantilloné
a un coefficient pres, alors minimiser une énergie faisant intervenir un terme de
régularisation et un deuxiéme terme comme étant la distance entre u et h ( dans

L?), équivaut & appliquer 1’algorithme de Burt pour un noyau gaussien.
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FIG. 19 - Méthode de la Bulle appliquée sur I'image laplacienne
Ceci est pleinement justifié par la proposition suivante:

Proposition 3.1 Calculer le premier niveau dans la pyramide gaussienne de Burt
2

construite sur go(r) avec un noyau gaussien W(z) = e, revient a minimiser
l'énergie suivante:

1 +oo 0'2 ' (J'4 4"

Bw) = 5 [T W@ + Tl @) + [u - hPde.

2/-0 4 32

avec h(z) = ogy (2z).

Démonstration: Soit g; (z) = [+ W(y)go (2z + y) dy avec W(x):e"fz'.

On note par f la fonction définie par: f(z) = {(-x), et par f la transformée de
Fourier de f quand elle existe.

OnaW=WetW (2) = o™,

D’autre part, g, (z) = (W * 90)(2z) = (W * go)(2z). En passant 2 la transformée

de Fourier, on a alors:

a® -4
e 2290(5)

o
—
N
N
il
XTI
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FI1G. 20 - Résultats de la laplacienne sur I'image originale

Or on a:

exp (=22 = 1/ exp ()

que ’on peut approcher par:

1 + 2222 02 + a"z‘

on a donc en premieére approximation:
(+57 + 224 2 Lo ()

En passant par la transformée de Fourier inverse, on obtient I’équation suivante:

0’2 " (74

91(2) = 7 91(2) + 35 91 (2) = o go(20)

4 32

D’autre part, soit 1'énergie
+oo g2 ] 4 "
Bw = [ T @+ Sl @ + - e

L’équation d’Euler donne:

(u — h)(z) - —u "(2) + 5 u“”(z) =
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En choisissant h(z) = ogo(2z), alors g; vérifie 'équation d’Euler pour I'énergie E(u).

Réciproquement: Minimiser E(u), revient-il & effectuer une multirésolution? Si
v est un minimum de E, alors il satisfait & I’équation d’Euler. Par transformée
de Fourier, et en utilisant la méme approximation que précédemment, puis par

transformée inverse, on obtient alors:
v(z) = (W + go)(2z) = (W * go)(22)
|

Ainsi cette proposition établit un lien entre la multirésolution et la minimisation
de la fonctionnelle décrite plus haut que ’on peut considérer comme une énergie
associée a une image, et non pas  une courbe comme on 1’a vu au chapitre précédent
pour les courbes déformables.

En conclusion de ce paragraphe, les pyramides Gaussiennes et laplaciennes sont
de bons outils pour réduire les images et présenter leurs détails en faisant apparaitre
leurs structures & des échelles différentes, mais leur grand inconvénient réside dans
le fait que les données images dans la pyramide Laplacienne sont corrélées et il n’ va
aucune solution pour ce modéle multirésolution de lever cette corrélation. Aussi on ne
sait pas si les similarités présentes entre les images de détails & travers les différentes
résolutions sont dues aux propriétés de 'image elle-méme, ou bien  la redondance
intrinséque de la représentation [Mal89b]. On peut tout aussi reprocher au modéle
pour certaines applications comme la reconnaissance de formes, son homogéneité
spatiale a savoir qu’on ne peut pas voir quelles orientations ont les détails, ce qui
n’est pas le cas pour la représentation orthogonale par ondelettes comme on va
le voir dans le prochain paragraphe qui grice & I'orthogonalité de la base et  la
formalisation de I'approche permet de générer trois orientations pour les images de

détails a savoir les images de détails horizontaux, verticaux et diagonaux.

3.3 Représentation par ondelettes

Dans ce paragraphe, on va présenter un puissant outil pour la réduction d’images

développé par Mallat [Mal89b] & partir des résultats en analyse fonctionnelle obtenus
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par Meyer et présentés dans son ouvrage [Mey92], en ce qui concerne les propriétés
des ondelettes.

Meyer a montré qu’il existe des ondelettes permettant de générer des bases or-
- thonormales de L*(R") qui généralisent la base de Haar, tout en étant aussi bien
localisées que réguliéres, donnant ainsi naissance a un puissant outil en analyse fonc-
tionnelle qui a trouvé de nombreuses applications dans différents domaines. Une des
raison majeures vient du fait que les bases orthogonales d’ondelettes sont des bases
de la plupart des espaces fonctionnels classiques comme LP(R™), les espaces de So-
bolev, les espaces de Besov,...

Ayant déja introduit la définition d’une ondelette dans le premier chapitre, on
va maintenant présenter I’approximation multirésolution de L?(R™) comme I’a défini

Meyer dans [Mey92].

Définition 3.1 Une approzimation multirésolution de L*(R™) est une suite crois-

sante (V;)jcz de sous espaces vectoriels fermés de L*(R™) vérifiant les propriétés

suwvantes:
(15) (V; ={0}, et |JV; est dense dans L*(R")
jez J€Z
(16) pour tout f € L*(R™) et tout j € Z , f(z) € V; & f(2z) € Vi

(17) pour tout f € L*(R™) et tout k € 2", f(x) € Vo & f(z — k) € Vp
(18) il existe une fonction g(z) € Vy , telle que la suite {g(z — k)}rezn

forme une base de Riesz de Vj.

Mallat [Mal89b] a utilisé cette définition pour I’étude des signaux dans L?(R") de
la fagon suivante:

Soit A; 'opérateur donnant une approximation du signal f a la résolution 2/,
alors A; est linéaire et idempotent, c’est donc un opérateur de projection sur un sous
espace V; que l'on peut interpréter comme l’ensemble des approximations possibles
des signaux de L%(R™) & la résolution 27.

Ceci lui a permis de donner des bases orthonormées des espaces V; & I’aide de la

fonction d’échelle associée a la multirésolution (V;);ez grice au théoréme suivant:
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Théoréme 3.1 [Mal89c]
Soit (V;)jez une approzimation multirésolution de L*(R™), il existe alors une fonc-
tion ¢(x) dans L*(R™) appelée fonction d’échelle telle que (@jk)rezn forme une base

orthonormée de V; avec:

bix (c) = 209292712 _ ),
Si on note la projection de f € L*(R™) sur I'espace V; par f; alors on a:

fily) = Aj f(y)=2™ j;n f(z)$(2°z — y)dz.

Pour le traitement de signaux monodimensionnels et le traitement d’images (n =
1,2), on utilise en pratique la caractérisation de la fonction d’échelle par un filtre
discret. En effet la relation entre la fonction d’échelle et le filtre discret associé, est

donnée par le théoréme suivant:

Théoréme 3.2 [Mal89b]

Soit ¢ la fonction d’échelle associée & une multirésolution de L*(R), et soit H
un filtre discret de réponse impulsionnelle h(n) =< P10, Pon > avec $j(z) =
21/24(273%g — k). Supposons de plus que |¢(z)| et |¢'(z)| sont de Uordre de =2 4
Uinfini, alors la série de Fourier définie par:

H(w) = T h(n) e~ satisfait auz deuz propriétés suivantes:
e H(0) = 1 et h(n) = O(—n?) & Vinfini
o [H@)P + [Hw+ ) = 1

Réciproquement, Si H(w) est une série de Fourier satisfaisant auz deuz propriétés

ci-dessus, et vérifiant en plus:
|H(w)| # 0w € [0,7/2]

alors la fonction définie par:

p=00

$lw) = I_Il H(27w)

est la transformée de Fourier de la fonction d’échelle d’une approzimation multiré-
PP

solution de L*(R).

USRS
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Introduisons maintenant la notation suijvante: h(n) = h(—n), alors H est le filtre
miroir de H associé % et il va jouer un réle essentiel dans Ialgorithme proposé par
Mallat pour la décomposition [Mal89c].

Ayant introduit la fonction d’échelle et le filtre discret associé, on va introduire
la notion d’ondelette liée & I’approximation multirésolution & travers les espaces
complémentaires des espaces (V;)jez- Notons par W; le sous espace de Vit1 supplé-
mentaire & V; c’est & dire que l'on a Visr = V; @ W}, alors I’espace W; contient
les signaux détails obtenus en passant de la résolution j + 1 3 la résolution J ce qui
revient a dire que c’est 'information perdue en passant de la résolution J+1lala
résolution inférieure j.

D’apres la définition de I’analyse multirésolution, et celle des espaces W;, on
peut en déduire que L*(R") = @=*2 W;. ceci signifie qu’une base de L%(R") est
donnée par celles des différents W;. Le théoréme suivant dans le cas des signaux

monodimensionnels donne la fonction d’ondelette & partir de la fonction d’échelle:

Théoréme 3.3 [Mal89b]

Soit (V;)jez une approzimation multirésolution de L?*(R), soient ¢ et H la fonction
d’échelle et le filtre associés, notons par G(w) = e“""f](w+7r) et soit 1) une fonction
dont la transformée de Fourier est donnée par: ‘

P(w) = G(w)d(w) alors (Yik)rez est une base orthonormée de W;, et (Yik);rez
est une base orthonormée de L*(R). avec 1 (z) = 2/2(2x — k).

Y est alors dite l'ondelette associée & @.

Ainsi a partir d’une approximation multirésolution (V;)iez, on définit une fonction
d’échelle ¢ et le filtre H associé. Ensuite & I’aide du filtre conjugué G défini par le
théoréme précédent, on en déduit 'ondelette associée 3 la multirésolution (V;);ez.

Dans le cas bi-dimensionnel qui nous intéresse (celui des images), la généralisa-
tion de ces théorémes se fait sans peine a l'aide du produit tensoriel, ce qui revient
a considérer uniquement le cas séparable comme dans le cas des pyramides gaus-
siennes. On construit alors trois ondelettes de la manijtre suivante:

Soit (V;);ez une approximation multirésolution de L*(R), et soit ¢ la fonction
d’échelle associée et ) 1'ondelette associée 3 ¢. On définit V; = V; @ V; comme
une approximation multirésolution de L?(R2) dont la fonction d’échelle associée est

donnée par ®(z,y) = ¢(z)¢(y). Alors les fonctions suivantes définies par:
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Y0(@,y) = $(2)$(v), ¥D(z,y) = ¥(z) $(y) et ¥O(z, ) = (2) () sont les

trois ondelettes associées a Vi,ez €t vérifient les deux propriétés suivantes:

o { \Ilgi)m, \Ilgi)m, ‘I’J(i)m}(n,m)em forme une base orthonormée de W;

o { \Ilgi)m, \Ilgfl)m, ‘I’.gi)"l}(j’n,m)ezii forme une base orthonormée de L}(R?)

ou on a utilisé les notations suivantes:

Vi = V; @ Wi finm(z,y) = 2 fi(2z — n)fo(2'y ~ m) quand flz,y) =
fi(z) fa(y) pour j,n,m € z.

Le produit scalaire de la fonction f avec chacune de ces trois ondelettes, donne
alors ce qu’on appelle les détails horizontaux, verticaux et diagonaux, obtenus en
passant d’une résolution & une autre.

Mallat a donné pour cette représentation en ondelettes deux algorithmes pyra-
midaux permettant de décomposer une image et de la reconstruire en utilisant une
décomposition séparable en filtres miroirs conjugués [Mal89b).

Ces algorithmes permettent donc de générer & partir d’une image & une résolution
donnée, I'image & plus faible résolution, et les images de détails horizontaux, verti-
caux, et diagonaux. Pour la reconstruction, on obtient & partir d’une image réduite
et des images détails, une image 3 plus grande résolution par ’algorithme inverse.

Un résultat d’une telle décomposition est donné par la figure (21), ol on observe
Pimage réduite, et les images de détails horizontaux , verticaux, et diagonaux.

Ayant étudié de plus prés les relations liant les coefficients des filtres intervenant
dans la décomposition et la reconstruction par ondelettes, ainsi que ceux interve-
nant dans Dalgorithme de Crowley [Cro84] ou encore de Burt pour la pyramide
gaussienne, Daubechies [Dau88] a montré que I’on peut construire une approxima-
tion multirésolution de L*(R) et par conséquent une base d’ondelettes en partant
d’éléments discrets qui sont les réponses impulsionnelles des filtres. Ceci luj a permis
de construire des ondelettes orthonormales 3 supports compacts grace au théoréme

sulvant:

Théoréme 3.4 [Dau88]

Soit € = 0, et soit h(n), la réponse impulsionnelle d’un fltre, vérifiant:

0 Zalh(m)lIn < 400
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[} Z:n h(n - 2k)h(n b 21) = 6k1

e Y, h(n) =2/2
Supposons aussi qu’il eziste N € N tel que mo(w) = 2Y23, h(n)e™™ puisse se
mettre sous la forme:

mo(w) = [1/2(1 + )N 3" f(n)e~™]
avec:
2_1f()lIn| < +o0

sup| Zf(n)ei"“’l < 2oN-1

Définissons par:

9(n) = (~1)"h(1 — n)
$(w) = (27)"1/2 H mo(277w)

Jj=1
Y(z) = 2'/? > g(n)é(2z — n)
Alors ¢ définit la fonction d’échelle d’une analyse multirésolution de L*(R) ol 1 est

Uondelette associée.

Une autre maniére d’interpréter ce résultat, est que les fonctions ¢ et 3 sont bornées
et uniformément continues car leurs transformées de Fourier sont dans LN L>.

Quand le filtre est & réponse impulsionnelle finie, ce qui signifie que:
3N;, Ny € N tel que h(n) = 0¥n < N: et Vn > Ny
alors les fonctions ¢ et 1 sont & supports compacts, et vérifient:
supp(4) C [N, Ny]

supp() € [5(1 = Ny — N 2+ N, - )

La notion de repére introduite par Daubechies [Dau88], a permis de donner
une généralisation des ondelettes orthogonales & ce qu’on appelle les ondelettes bi-
orthogonales, qui permettent de séparer les éléments d’analyse et de synthése utilisés

en compression d’images.
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En effet, la notion de repére généralise celle de base dans un espace vectoriel, dans
la mesure ol I'on se passe de la contrainte d’orthonormalité qui peut dans certains
cas étre assez restrictive. On va se limiter ici pour la définition d’un repére au cas
d’un espace de Hilbert H, la généralisation pour un espace de Banach a été obtenue
par Feichtinger et Grochenig [Fei89].

Soit J un sous ensemble de N, alors on a la définition suivante:

Définition 3.2 [Dau88]
Une suite (en)nes d’éléments de H, est un repére, s’il existe des réels positifs A,B

tels que:

Allfll < ZEI < fren > < B||fll%
ne

pour tout f € H.

A et B sont appelés les bornes du repere.

Un repere (e,)nes est dit exact, si pour tout ng € J,(en)nes—n, n'est pas un
repere.

On obtient alors une caractérisation d’un repére & partir des propriétés d’un
opérateur linéaire par le théoréme suivant di & Heil et dont la démonstration figure

dans [Hei89).

Théoreme 3.5 Soit (e,)necs, une suite d’éléments de H, alors on a I’équivalence

entre les assertions suivantes:
® (en)nes est un repére de bornes A et B.

® Sf=31es < f,en> e, est un opérateur linéaire borné vérifiant:

Al < S < BI ou I est lidentité de H.
Un corollaire immédiat & ce théoréme est le suivant:
Corollaire 3.1 o L’opérateur S est inversible et on a B™1] < §-1 < A™1].
* (S7'en)nes est un repére de bornes B™1, A1 appelé repére dual de (en)ney.

o Pourtout fdans Hyona f=3,c;< f,5 ', > €n = Spnes < fren > S e,
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® Si(€n)nes est un repére exact, alors (en)nes €t (S7'en)nes sont bi-orthogonauz

ie < en, S ey >= 6, 0U by est le symbole de Kronecker.

Notons que si (e,)necs est une base, tout élément f de H s’écrivant sous la forme
[ = Xnescnen, admet une representation unique décrite par les coeflicients c,, ce
qui n’est pas nécessairement vrai pour un repére.

Les bases bi-orthogonales d’ondelettes ont été introduites pour obtenir une re-
présentation ot ’on s’affranchit de la contrainte d’orthogonalité des premiéres bases
d’ondelettes d’une part, et pour leur utilité en codage d’image ot les filtres d’analyse
sont différents de ceux de synthése. Ceci permet notamment d’avoir une flexibilité
dans la construction des bases d’ondelettes.

En ce qui concerne la construction d’une analyse multirésolution par ondelettes
bi-orthogonales & partir des réponses impulsionnelles des filtres associés, A. Cohen

et ses collaborateurs [Coh92b] ont démontré le théoréme suivant:

Théoréme 3.6 Soient (h(n), h(n))nen deuz suites de réels telles que:
3" h(n)h(n + 2k) = boz

Y h(n)=1let > h(n)=1

Introduisons les notations suivantes:

mo(w) = 2712 Y h(n)e™™ et nig(w) = 271/2 > h(n)e=m

H(w) = (27r)‘”211 mo(277w) et %(w) = (2r)~1/2 I_Irﬁo(2"jw)
¥(z) =22 3 (-1)"A(1 - n)$(2z — n)
P(z) = 223 (=1)"h(1 — n)d(2z — n)
Supposons que pour C,e > 0, on ait:

16(@)] S C(1 + W)™ et |g(w)] < C(1 + fw]) 2"

Alors (jk)jkez est un repére de L*(R) avec yix(z) = 2j/2¢(2x — k) dont le repére
dual est donné par (;1);rez avec Dir(z) = 25 /20(2z — k).
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Ainsi pour tout f € L*(R), on a:
f@) =Y < fidp>vule)= 3 < fibje > diela)
JkEZ HKEL

ot les séries convergent fortement.

Notons que pour les applications numériques, on considére généralement des onde-
lettes a supports compacts, ce qui engendre un nombre fini de réponses impulsion-
nelles des filtres associés.

Dans toute cette panoplie d’ondelettes qui existent dans la littérature, on peut
se demander qu’elle est la meilleure ondelette pour une application donnée? La
réponse a cette question passe actuellement par ’étude des propriétés spécifiques des
ondelettes afin d’analyser leurs influences sur le traitement envisage. Ces propriétés
sont la localisation, l'oscillation, et la régularité, Donnons alors la signification de

chacune;:

¢ Localisation: Elle est obtenue en faisant varier deux paramétres: I’échelle et la
translation, ce qui fait agir 'ondelette comme un zoom & effet de réduction ou

d’agrandissement, qui est intéressant pour I'étude des phénomenes locaux.

* Oscillation: Elle se traduit graphiquement par plusieurs passages a zéro de
Pondelette et analytiquement par le nombre de moments nuls de la fonction

ondelette 1.

* Reégularité: Elle peut étre évaluée & partir des exposants de Hélder ou de So-
bolev ou bien encore par la puissance lipschitzienne de la fonction d’échelle.
La régularité de l'ondelette étant la méme que celle de la fonction d’échelle
associée, il s’agit de trouver un compromis dans le choix de I'ondelette concer-
nant cette propriete, car si 'ondelette n'est pas régulitre (ondelette de Haar),
cela revient a effectuer simplement une moyenne des pixels voisins, ce qui in-
troduit des effets de blocs dans les basses échelles alors que pour une ondelette
a trés forte régularité, on a lapparition des effets de bords dus & un lissage

trés important [Wak93].

En conclusion de ce paragraphe, nous avons présenté une technique de multiréso-

lution basée sur les ondelettes, et qui est largement utilisée en traitement d’images
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FIG. 21 - Image réduite et images détails de tailles 128x128 d’une image de section

de muscle 256x256

surtout en codage et compression. On a vu les principaux résultats théoriques obte-
nus dans ce domaine pour des ondelettes orthogonales. On a aussi parlé des onde-
lettes & support compact, et des ondelettes bi-orthogonales que nous avons utilisées

dans nos applications comme on va le voir au prochain chapitre.

3.4 Pyramides Splines

Les fonctions splines sont trés utilisées en vision par ordinateur pour plusieurs

raisons parmi lesquelles on peut citer:

e La bonne régularité des splines polynomiales, en effet parmi tous les interpo-
lants ayant un degré de régularité donné, elles sont considérées comme étant
les moins oscillantes, ce qui leur confére un avantage pour tout ce qui concerne

les formes d’objets et leurs approximations.

¢ La forme explicite des polyndmes splines rend leur utilisation facile et aisée.
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Dans ce paragraphe, sur la base des fonctions splines, nous allons décrire une autre
technique de multirésolution appelée “pyramides spline” introduites par Unser et
ses collaborateurs [Uns93]. Elle aussi, est également basée sur la définition de deux
fonctions REDUCE et EXPAND comme pour les pyramides Gaussiennes et Lapla-
ciennes, mais il existe cependant une différence entre les deux techniques.

Plus précisément, dans les pyramides splines, la perte de 'information est mini-
male en passant d’une résolution a une autre, contrairement aux pyramides Gaus-
siennes et Laplaciennes [Uns93]. Ceci vient du fait que d’une part la fonction RE-
DUCE est choisie de maniére & ce que dans les résolutions inférieures les images
restent trés proches de 'image originale pour assurer une compatibilité entre les
opérations de traitement d’images réalisées & différents niveaux de la pyramide.
D’autre avec la fonction EXPAND, I’erreur d’approximation entre I'image originale
et I'image extrapolée a partir d’un niveau plus bas sera minimale.

Ces deux critéres sont bien entendu satisfaits par la pyramide par ondelettes de
Mallat que nous avons vue dans le paragraphe précédent. Mais la différence entre
les pyramides splines et les pyramides par ondelettes est que les B-splines utilisées,
n’entrent pas dans la catégorie des bases pouvant étre utilisées par Mallat & cause
de leur caractere non orthogonal.

Décrivons un peu plus en détail cette pyramide spline:

Soit n un entier impair, et notons par S} ’ensemble des fonctions de L%(R) de
classe C™! et égales & un polynéme de degré n sur chaque intervalle [k, k+ 1] quand
n est impair, et [k — 1/2,k + 1/2[ lorsque n est pair, avec k élément de Z.

ST peut étre caractérisé par:
k=+o00

T ={g(z) = Z c(k)B™(z — k), avec ¢ € Ix(2)}

k=—o00
Ou B"(z) est la B-spline centrale d’ordre n donnée par:
n+1 (_1

A"(z) = 2_2

ou I3(Z) est I'ensemble des suites de carrés sommables dans Z, et

Y 6z + (4 1)/2 - 512

n!

[z]+ = max{0,z} pour z € R.

La transformée de Fourier de f™(z) est donnée par:

B"(w) = (sin(=))"
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Pour e strictement positif, introduisons la notation suivante:

9:(z) = o(2).

La pyramide spline polynomiale est une transformation d’une fonction g(z) élé-
ment de L*(R) obtenue & partir d’une série d’approximations {g*(z) € Syiyi € Z}

avec:
k=400

Se ={gl(z) = 3 c(k)Bi(z — k),c. € (z)}

k=—o00

Une suite a(k) élément de I;(Z) est caractérisée de maniére unique par sa trans-

formée en z définie par
k=400

A(z)= Y a(k)z™*

k=—o00

Lorsque A(z) est un polynéme ayant des racines complexes n’appartenant pas au
cercle unité, alors il existe une suite notée a~!, inverse de la suite a(k), définie de

maniére unique par:
Vk € Zon aa™ xa(k) = 8(k)

Notons b"(k) = B"(k) pour tout k € Z et b7 (k) = B"(k/m)pour tout k € Z, alors
on peut parler de la suite inverse (6")~1(k) (voir [Uns93]). Ceci permet par la suite
de définir la base duale de la base B-spline comme:

~ Foo

A=) = 3 (0)7(k)B(z — k).

k=—o00

On va se servir de cette base duale pour définir ’approximation multirésolution
d’une fonction g de L?*(R). Pour cela on va distinguer deux cas, suivant que la
donnée initiale est discréte ou pas.

- Si elle n’est pas discréte, alors on définit une suite a()(k) par:
aq)(k) = (8" * g)(k) pour tout k € Z

- Par contre si la donnée initiale est discréte, alors on note 9(0)(k) = g(k), et on
définit a(o)(k) par: v
o) (k) = b (57) 71 + g (R)

L’approximation de la fonction g & la résolution ¢ est alors donnée par:

+00 . .
go(@) = 22 am(k)B5(z - 2'k)

k=—00
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Il reste maintenant & déterminer la suite a(;)(k) & partir de la suite a(g)(k). Pour cela

on définit la suite u3(k) par:

7:Car % s k| < (n +1)/2
0 sinon

(19) uy (k) = {

Pour une suite a(k), on définit Popérateur de décimation par un facteur m comme:
[a}im(k) = a(mk) pour toutk € Z

et V'opérateur de sur-échantillonage que I’on va utiliser dans la fonction EXPAND

par:

b(k') pour k =m#k'
0 sinon

(20) [a]tm (k) = {

La suite ag;)(k) est alors donnée par:
1
a(i)(k) = 5luz * ag-1))i2()
Ceci achéve la définition de la fonction REDUCE qui permet & partir d’une fonction
g dans L?(R), de déterminer son approximation & la résolution 7 par la formule déja
précitée:
+o0

giy(z) = 3. a@(k)Bp(z — 2k)

k=-—o00

ol ¢ désigne la résolution, et n désigne l'ordre de la spline.

Généralement pour des applications en CAO, on prend des splines cubiques donc
d’ordre 3 dont la régularité est suffisante pour avoir de bons résultats.

L’opération duale de la réduction est celle de I'expansion que 1’on va décrire
comme suit:

Pour un certain niveau iy de la pyramide, notons par C(in,i) 'extrapolation a la
résolution ¢ & partir du niveau zq ceci avec ¢ inférieur strictement  io. Posons d’abord

Cliorio) (k) = (®™*1)1 % a(;,) (k) et on obtient c(;, ;) par la formule suivante:

Clio,j) (k) = ug * [c(ipjan)]r2(k)

On obtient finalement le signal interpolé gf;, (k) & la résolution ¢ & partir du niveau

20, par la formule suivante:

Itio,y(K) = B % c(iy (k)
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En ce qui concerne les images (donc des signaux de dimension 2), on procéde par
produit tensoriel comme on I’a vu précédemment pour les deux autres techniques.

La pyramide de différence est obtenue par différence entre I'image au niveau i et
I'image interpolée a partir du niveau : + 1. On obtient des images similaires dans
Iallure & celles de la pyramide laplacienne mais plus pertinantes ([Uns93]).

Une des différences entre cette technique et la pyramide gaussienne, est le fait
que la pyramide spline requiert un pré-filirage au premier niveau alors qu’il n’est
pas nécessaire dans la pyramide gaussienne.

Une autre différence réside dans la minimisation de la perte de I'information en
passant d’une résolution a une autre, pour la pyramide spline, alors que ce critére
n’est pas vérifié pour la pyramide gaussienne.

Une troisieme différence avec la pyramide gaussienne concerne I’aptitude de la py-
ramide spline & minimiser ’erreur d’approximation entre 'image originale et Pimage

extrapolée a partir d’une basse résolution.

3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, trois méthodes de multirésolution pour
la réduction des images. On a commencé par la plus ancienne des trois & savoir la
pyramide Gaussienne. Ensuite on a parlé de la décomposition par ondelettes, et on
a terminé par la pyramide spline.

On a aussi comparé chacune des techniques citées avec les autres tout en présen-
tant leurs différences ou leurs points communs si elles en ont, ce qui va nous aider a
choisir la technique la plus adéquate pour nos applications que I’on va voir dans le
prochain chapitre.

En général on a un penchant pour la décomposition par ondelettes pour les raisons

suivantes:

e Une bonne formulation mathématique permettant de séparer les différentes

phases (image réduite, images de détails).

e Orientation spatiale des détails (détails diagonaux, verticaux et horizontaux).
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e Levée de la corrélation entre les différents niveaux de la pyramide & cause de

Porthogonalité de la base.

Il importe cependant de mentionner qu’une perspective intéressante semble offerte
par l'utilisation des pyramides splines quand ’orientation spatiale des détails n’est

pas importante pour ['application cherchée.



>



Chapitre 4

Multirésolution et Contours Actifs

4.1 Introduction

On assiste de plus en plus en traitement d’images & une coopération entre plu-
sieurs méthodes afin d’améliorer le traitement en profitant des avantages qu’offre la

prise en compte globale de ces différents processus.

Aussi dans la continuité de cette optique, nous présentons dans ce chapitre, une
association entre la segmentation par contours actifs & travers les modeles que nous
avons vus au deuxiéme chapitre, et le processus de multirésolution dont on a parlé
au chapitre précédent. On peut tout d’abord se demander pourquoi penser & une
association entre deux approches qui sont en général utilisées chacune dans son
domaine spécifique a savoir la segmentation et la détection de contour pour les

contours actifs, et la compression et le codage d’images pour la multirésolution?

Dans un premier temps, nous essayerons de répondre & cette question dans le
paragraphe suivant pour expliquer les différentes motivations qui nous ont amenés
3 introduire une telle coopération en insistant sur Papport que peut apporter la
multirésolution a la détection par contours actifs, et en décrivant 'approche que nous
proposons puis en I'illustrant par quelques résultats. Enfin, on conclut le chapitre par

une discussion de Papproche globale en présentant ses avantages et ses inconvénients.

81
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4.2 Description de Yapproche

Comme on I’a vu précédemment, les contours actifs sont trés sensibles & initia-
lisation, au bruit et a la texture présents dans l'image, de méme la détection par
contours actifs est une opération essentiellement locale dans la mesure ot il faut se
placer au voisinage de ’objet pour en détecter le contour ou la frontiere.

Aussi nous proposons une approche qui est basée sur une approche locale et
qui procede par faibles déformations des contours a travers plusieurs niveaux de
résolution, dans D’esprit d’une stratégie du grossier au plus fin: “a coarse to fine
strategy”.

On commence donc par réduire I'image originale par un processus de multirésolu-
tion parmi ceux qu’on a vu au chapitre précédent jusqu’a un certain niveau. Celui ci
va correspondre au niveau ol on va commencer la segmentation par contours actifs.
Ce procédé de descente en résolution a pour effet d’atténuer le bruit et la texture
dans I'image originale qui peuvent géner ’évolution de la courbe pour détecter le
contour de J’objet.

Une fois que 'on a choisi le niveau oli on va commencer la segmentation, on
applique & I'image correspondante une des méthodes de contours actifs que nous
avons vues au second chapitre pour obtenir le contour de ’objet & cette résolution.
Mais comme on est intéressé par le contour de 1'objet & la résolution initiale, il nous
faudra “transporter” ce contour a la résolution de I'image d’origine pour avoir le
contour a I’échelle dont on a besoin; ce transport peut alors se faire de plusieurs
fagons comme nous allons le décrire un peu plus loin.

Notre approche comprend donc trois phases qui peuvent étre résumées de la

maniere suivante:

e Phase de réduction: elle correspond & la réduction de 'image originale par
un des processus de multirésolution, et & choisir le niveau ot on commence la
segmentation. On proposera par la suite comment choisir ce niveau de maniére

a ne pas perdre trop d’information sur le contour cherché.

o Phase de détection: elle concerne la détection par contours actifs du contour

de l'objet a faible résolution de I'image.
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e Phase de synthese: elle consiste & “ramener” le contour obtenu de basse réso-
lution 2 haute résolution en tenant compte de information locale de chaque

niveau, information perdue lors du processus de réduction.

4.2.1 Phase de réduction

Dans ce paragraphe, on va parler du niveau d’arrét du processus de réduction des
images, afin de commencer la segmentation. Il s’agit de choisir ce niveau de maniere
a ne pas altérer I'objet pendant la descente en résolution, et & ne pas perdre (ou
rajouter) trop d’informations lors du processus de décomposition et de réduction de
I'image.

Aussi, nous proposons d’utiliser le critére de la variation d’entropie de I'image

pour choisir ce niveau de début de segmentation.

L’entropie d’une image d’intensité I est définie par:
H(I) = =3 piln(p:).
7=0

o p; désigne la fréquence du nivean de gris 7 dans I'image I, et la sommation est

sur tous les niveaux de gris présents dans I'image.

L’entropie H d’une image donne une idée sur la distribution des niveaux de gris
présents dans cette image, et pour une suite d’images, elle va nous renseigner sur
Pinformation perdue ou rajoutée quand on passe d’une image & une autre par un

processus quelconque (réduction, filtrage, approximation, ...).

En particulier, pour une descente en résolution, 'entropie H nous permettra de
choisir le niveau [ de la pyramide o la variation est trés grande ou significative. Le
niveau ou commence la détection est donné par le niveau { — 1, c’est & dire le niveau

précédant.

Un exemple d’une telle variation de la courbe d’entropie de I'image de fibre mus-
culaire est donné dans la figure (22), ot en abscisse on a les résolutions de 'image

dans l'ordre décroissant, et en ordonnée on a les valeurs d’entropie correspondantes.
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FIG. 22 - Courbe et valeurs d’entropie & travers plusieurs résolutions.

On constate que la valeur d’entropie est quelque peu constante pour les trois
premiers niveaux de résolution (correspondant aux diminutions successives de 256,
128, 64, ...). Un gradient d’entropie apparait quand on passe a la résolution 32 et ce
gradient est tellement accentué quand on passe a la résolution 16.

Pour cette image, il conviendra de s’arréter au niveau 2 c’est a dire a la résolution

64.

4.2.2 Phase de détection

Il s’agit d’appliquer dans cette phase une des différentes méthodes de contours
actifs que nous avons vues auparavant, cette opération s’applique a la plus basse
résolution, celle du niveau que 1’on a choisi pour commencer la segmentation, afin
d’obtenir un contour a faible résolution.

En appliquant aux images réduites ’algorithme des snakes, on a constaté une

certaine “robustesse” des parameétres « et 3 quand on les prend constantes, et plus
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exactement, on a remarqué le phénomeéne suivant:

Pour une méme initialisation, on a maintenu un des coefficients o ou B constant,
et on a fait varier 'autre. Ensuite se basant sur des critéres visuels pour juger de
la qualité de la détection, on a remarqué qu’on disposait de plus de choix pour
chacun des deux paramétres a faible résolution qu’a la résolution initiale dans la
mesure ou la taille du “bon intervalle” dans lequel on a une bonne détection &
plus faible résolution est presque le double de celui & la résolution initiale. Ceci
est une constatation et ne peut avoir de valeur justificative méme si 1'idée de la
multirésolution va dans ce sens.

On peut dire alors que travailler sur des images réduites offre plus de choix pour
ces parametres, d’ol ’explication du mot “robustesse” que nous avons employé.

Dans la mesure ot on ne dispose que d’un critére visuel pour illustrer ce phéno-
mene, on va présenter quelques images 4 la fin de ce chapitre.

Passons maintenant a la description de la derniére étape de I’approche qui est
celle de la synthése ou la remontée du contour obtenu par détection, du plus haut

niveau de la pyramide A la résolution initiale.

4.3 Phase de syntheése

Cette phase est initialisée par le contour détecté 3 basse résolution, et on se
propose de le ramener 4 la résolution supérieure et ceci de maniere itérative jusqu’a
accéder a la résolution de I'image originale.

Pour cela on propose différentes méthodes & savoir:
e Ajustements successifs.

e Séparation du modéle.

e Affinement successifs.

e Déformations successives.

En résumé, 'approche que nous proposons peut étre synthétisée par le schéma de
la figure (23), et passons a la description de chaque méthode & part en commencant

par la premiere, celle des ajustements successifs.
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4.3.1 Ajustements successifs

A basse résolution, on a une courbe C détectée par contours actifs qui modélise
le contour de I'objet. Cette courbe va jouer le role de courbe initiale 3 la résolution
supérieure et on fait dérouler 'algorithme des snakes pour obtenir le contour A cette
nouvelle résolution. A son tour, ce contour servira de courbe initiale 3 la résolution
supérieure et on répéte le méme processus a la nouvelle résolution pour obtenir un
nouveau contour.

On agit de la méme maniére & la résolution supérieure et ainsi de suite, jusqu’a
retrouver un contour a la résolution initiale, d’oti le terme d’ajustements successifs.

Ceci revient donc a ajuster au fur et & mesure, le contour 3 chaque résolution en
tenant compte de I'information locale de I'image & cette résolution, et au voisinage
du contour pour ne lui faire subir que de légéres déformations afin de I’amener 3
épouser la forme de 'objet.

Donnons maintenant une formalisation de I’approche par ajustements successifs:

Soient Io: I'image originale, I : 'image réduite au premier niveau, ..., et Iy:
I'image réduite au niveau ol commence la segmentation.

Notons par Xj;(t) : s € [0,1] — X; (¢,s) les courbes & travers ces différentes
résolutions pour 0 < 7 < N.

A niveau de résolution j fixé, et en faisant varier ¢ entre 0 et T, (0<t<Ty),
on obtient les différentes courbes paramétrées par la variable spatiale s traduisant
I’évolution du snake a cette résolution j.

Désignons par n la normale & chaque courbe (on a préféré garder une notation
légére pour la normale car il est évident qu’elle dépend de la courbe choisie), et
désignons par F; la force normalisée diie au gradient de 'image I;.

Donc le parametre j désigne la résolution, s est le paramétre spatial décrivant
les points de la courbe, et ¢ désigne le temps correspondant aux itérations lors du
déplacement de la courbe a une résolution donnée. Enfin T est le temps d’arrét de
Iévolution de la courbe a la résolution j et par suite X;(Tj,.) est le contour final &
la résolution j.

On commence par une courbe initiale U fournie par ’observateur 4 la résolution

inférieure NV, et on lui applique I’algorithme des snakes:
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20x — (anXy) + (BnXy)" = Ann+ pnFn(XN)
Conditions aux limites

Xn(0,.)=U()

?_2%%-,—; — (eN-1XN-y) + Bv-1Xn_1) = pn-1Fn-1(Xn-1)
Conditions aux limites
Xn-1(0,.) = 2Xn(TN,.)

e — (coXo) + (BoXo)" = moFo(Xo)
Conditions aux limites
X{)(O, ) = gXl(TI, )

Xo(To, .) est donc le contour final détecté a haute résolution.
Le facteur 2 intervient dans les équations parce qu’on a pris une réduction dia-
dique des images et qu’il faut en tenir compte pour placer le contour au voisinage de

I’'objet, et le ramener a bonne échelle quand on passe d’une résolution a une autre.

Remarque 4.1 On ne tient compte de la normale a la courbe gu’au plus bas ni-
veau, car le fait de transporter le contour obtenu a la résolution supérieure en lui
appliquant une homothétie de rapport 2 permet de le placer au voisinage de l’objet,
ce qui ne nécessite pas U'introduction de la force d’évolution suivant la normale pour
le pousser encore plus vers l’objet, et permet donc de donner a la force du gradient

de limage plus de poids et plus d’influence.

On peut aussi faire une autre remarque a propos de cette approche concernant les

itérations nécessaires a 'ajustement.

Remarque 4.2 Le fait de procéder par ajustements successifs requiert peu d’itéra-

tions pour la détection car a chaque résolution, on se place trés prés de Uobjet.

Une autre variante de cette approche, consiste & diviser le processus en deux

phases: la premiére phase intervient lors de la détection & la plus basse résolution

UL et b o Bt
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choisie, qui est le niveau ol on va commencer la segmentation, et la seconde lors
des ajustements du contour en passant d’une résolution & une autre. Alors comment
justifier la différence entre les deux phases? Ceci fait I’objet de ce que nous appelons

“séparation du modele”.

4.3.2 Séparation du modéele

Dans la premiere étape qui est celle de la détection au plus haut niveau de la
pyramide, on a choisi de ne tenir compte dans I’énergie globale des snakes que du
parametre o influencant la tension de la courbe et du facteur gradient de l'image.
Ceci se traduit par une assimilation des déformations de la courbe aux seules vi-
brations d’une membrane élastique soumise aux forces extérieures. En effet on peut
I'expliquer par la présence du terme laplacien et ’absence du terme bi-laplacien dans

P’équation stationnaire du mouvement.

(21) — (') = f.

Quant a la seconde phase, celle concernant les résolutions intermédiaires, on va
cette fois-ci tenir compte dans I’énergie des snakes du terme 3 agissant sur la cour-
bure, ainsi que du gradient de 'image. Ceci pemet de n’avoir dans I’équation sta-
tionnaire que le terme bi-laplacien et les forces extérieures ce qui correspond aux

vibrations d’une plaque mince élastique.

(22) (B0")" = f.

Cette division du processus de déformations revient donc i laisser évoluer la
courbe pendant la premiére phase sous I'influence des forces internes diies a la mi-
nimisation de sa tension, et des forces externes dies 3 I'image, sans contréler sa
courbure, et ce n’est qu’a la deuxiéme phase, que l'on va tenir compte du terme
influengant la courbure dans ’énergie des snakes pour les faibles déformations inter-
résolutions afin de mieux I’ajuster au bord de ’objet.

En effet, il semble naturel de ne contréler la courbure qu’en dernier lieu, c’est
a dire dans la deuxiéme phase d’ajustements parce qu'on n’est intéressé dans la

premiere phase que par le fait de trouver un contour & proximité de I'objet sans
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qu’il soit obligé d’épouser parfaitement sa forme étant donné qu’apreés, il va subir
des ajustements. D’autre part, le fait que I’on ait une bonne initialisation (tres
proche du contour de I’objet) dans les résolutions supérieures ne nécessite pas une
minimisation de la tension de la courbe ou de sa longueur, car elle sera soumise 3
de faibles déformations.

Ainsi les équations régissant les mouvements de la courbe & travers les différentes

résolutions deviennent:

[ 2%x — (anXy) = Avn + unvFn(Xn)

3t
s Conditions aux limites
| Xn(0,.) =U()

%’%‘"‘L + (BvarXny)' = EN-1Fn_1(Xn-1)
¢ Conditions aux limites

Xn-1(0,.) = 2Xn (T, .)

82 + (BoXy)" = poFo(Xo)
Conditions aux limites

XQ(O, ) = 2X1(T1, )

On a parlé du mouvement stationnaire quand on a assimilé la premieére phase
a la vibration d’une membrane élastique, et la seconde i celle d’une plaque mince
élastique, parce que l'analogie avec le mouvement évolutif en théorie d’élasticité,
nécessite la présence dans 1’équation d’évolution de la courbe, d’une dérivée seconde
par rapport au temps au lieu de la dérivée premiere. Ceci est dii au fait que les
équations d’élasticité régissant 1’évolution des vibrations de la membrane et de la
plaque mince sont de nature hyperboliques et font intervenir la deuxiéme dérivée
par rapport au temps ¢ (voir [Lan67]).

Quelques résultats illustrent cette approche sur une portion de I'image originale
et de I'image réduite au niveau le plus haut de la pyramide (figure 24). On procéde
a une initialisation dans 'image réduite et on détecte les contours 3 faible résolution

(figure 25), ensuite on utilise ce résultat comme initialisation au niveau supérieur et
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on ’ajuste pour trouver le résultat final & haute résolution (figure 26).

FIG. 26 - Remontée des contours et résultats sur I’image originale.
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La troisieme méthode proposée pour transporter le contour détecté & la résolution
initiale est 'approche par affinements successifs que ’on va décrire dans le prochain

paragraphe.

4.3.3 Affinements successifs

Cette approche est assez différente des précédentes dans la mesure ot on va
utiliser les détails obtenus a chaque résolution pour les intégrer au contour. En
effet, dans I’étape de réduction, on suppose que I’on a réduit Pimage en utilisant la
décomposition par ondelettes bi-orthogonales, et qu’on garde les détails des différents
niveaux.

Apres I’étape de détection par contours actifs réalisée au plus bas niveau de réso-
lution, on va intégrer au contour détecté les détails perdus lors de la décomposition
de l'image entre le niveau inférieur de la pyramide et le niveau ot I'on a commencé
la détection.

Pour cela, on va utiliser 'algorithme de Mallat pour la reconstruction, appliqué a
une image formée uniquement par le contour. On obtient alors une image de méme
taille que celle & la résolution supérieure et qui contient une bande (couronne pour
les contours fermés) sur laquelle on va porter notre intérét pour trouver le contour &
cette résolution, en supposant que le contour cherché est situé i l'intérieur de cette
bande.

Cette bande étant épaisse, et le contour cherché devant étre d’épaisseur unité,
il faut amincir cette bande en tenant compte des niveaux de gris de Pimage a la
présente résolution & I'intérieur de cette bande, et c’est ici qu’intervient la prise en
compte de I'information au voisinage du contour détecté.

On propose de procéder a 'amincissement de cette bande en la considérant comme
un objet & niveaux de gris sur lequel on va opérer une squelettisation & niveaux de
gris qui a I'avantage de préserver la connexité de la courbe ([Ser88]).

Le résultat obtenu sera alors le contour ou 1’élément de frontiere cherché & la
nouvelle résolution qui & son tour va nous permettre de remonter  la résolution
supérieure en procédant de la méme maniére:

Former I'image contour, y intégrer les détails et procéder ensuite & ’amincisse-

ment de la bande obtenue par squelettisation & niveaux de gris.
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On répéte le processus a chaque résolution jusqu’a la plus haute résolution qui
est celle de I'image d’origine, pour obtenir le contour final.

Des résultats des différentes étapes de cette méthode sont présentés par la figure
(27).

FIG. 27 - forme de la bande, la bande comme objet & niveaux de gris et résultat de

la squelettisation.

L’idée d’injecter les détails présents aux différents niveaux de résolution est inté-
ressante mais I'inconvénient de cette méthode réside dans 'utilisation du processus
de squelettisation. Il fournit une courbe a caractére relativement bruité et qui va 3
I’encontre de la philosophie régularisante des contours actifs. On préfére a cette mé-

thode I'approche par déformations successives présentée dans le paragraphe suivant.

4.3.4 Déformations successives

Une autre variante de la méthode précitée, basée aussi sur la détection et ’injec-
tion des détails, est la méthode des déformations successives que nous nous proposons

de décrire:
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Apres avoir détecté le contour a faible résolution, on prend 'image formée uni-
quement par I'objet segmenté (en niveaux de gris) dans P'image a faible résolution,
et on y intégre les détails horizontaux, verticaux et diagonaux perdus lors de la
réduction, en lui appliquant ’algorithme de reconstruction de Mallat. Ceci permet
d’annuler tous les coefficients d’ondelettes qui ne correspondent pas a I’objet. On
obtient alors & la résolution supérieure une image contenant essentiellement un ob-
jet en niveaux de gris isolé dans toute I'image. Ensuite on injecte i cette image les
détails par I’algorithme de reconstruction de Mallat pour retrouver une image a la
résolution supérieure. On répéte le méme processus jusqu’a arriver a la résolution
de 'image d’origine, oli on aura une image dans laquelle ’objet d’intérét est isolé de
tout autre objet de 'image, et en particulier de ses voisins, et on retrouve le contour
de ’objet en procédant par initialisation et détection par contours actifs.

Pour illustrer cette méthode, nous présentons dans la figure (28) le contour dé-
tecté et I'objet correspondant & faible résolution 128x128. L’image reconstruite par
ondelettes a résolution supérieure 256x256, I’initialisation et la détection sur cette
image, et enfin le résultat final sur Pimage originale 256x256 sont présentés dans la

figure (29).

Fig. 28 - Contour détecté et objet correspondant sur I'image réduite.

FiG. 29 - Injection des détails puis initialisation, détection sur I’image obtenue 3
g

haute résolution et résultat sur I'image d’origine.
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Il faut préciser certains faits dans cette méthode qui sont implicites mais que nous
tenons a signaler:

Ayant constaté par expérimentation que les parametres de ’énergie interne des
snakes sont plus robustes a résolutions inférieures, on pense que la détection sera
plus performante a bas niveau et on suppose que la différence entre I'objet extrait
apres détection et I'objet réel dans I'image réduite est négligeable ceci signiiie qu'il
faut réaliser une trés bonne détection a faible résolution.

Pourquoi alors une telle supposition? La réponse & cette question vient du fait
qu’apres injection des détails dans I’objet, ce qui veut dire que I’on s’est ramené 4 une
résolution supérieure, on obtient une image ou 1’objet principal est censé ressembler
le plus rpossible a l'objet dans I'image & la résolution correspondante, et par suite
avoir toutes les informations nécessaires pour détecter son contour a la plus haute
résolution.

En fait, on veut profiter de I'isolation de l'objet pour détecter son contour, sans
Paltérer afin de ne pas procéder a une détection d’un objet différent de celui qui
nous intéresse.

C’est pourquoi on utilise des ondelettes bi-orthogonales dans le processus de dé-
composition et de reconstruction de 'image, qui contrairement aux ondelettes ortho-
gonales, permettent une reconstruction exacte de I'image grace aux différents filtres

d’analyse et de synthese.

4.4 Discussion de ’approche globale

Nous allons dans ce paragraphe présenter les avantages et les inconvénients de
I'approche proposée dans le cadre de la coopération entre les deux processus.

Commencgons par citer les avantages de cette combinaison:

o Le fait de réduire I'image permet d’atténuer le bruit et la texture dans cette
image, qui a haute résolution, peuvent créer des maxima locaux du gradient

d’image et géner ’évolution de la courbe et attirer ses points.

e Comme la détection de contours par contours actifs est une approche essentiel-

lement locale, le fait de tenir compte des détails et informations au voisinage de
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'objet a chaque résolution, permet d’apporter plus d’informations sur Iobjet,

et est en parfaite harmonie avec I’esprit méme de Papproche.

¢ En passant d’une résolution supérieure & une résolution inférieure, la taille de
I'image est divisée par quatre. La taille de la courbe se trouve aussi réduite
pour autant a cause de la réduction de la taille de I'objet d’intérét, ce qui

accélere le processus de détection par contours actifs 3 faible résolution.

e En appliquant I’algorithme des contours actifs & faible résolution, on a plus de
marge pour choisir les coefficients a et 4 lorsque ces parameétres sont constants.

Ceci a été constaté expérimentalement.

En ce qui concerne les inconvénients de Papproche, on peut lui reprocher les faits

suivants:

e L’existence d’un risque de dégradation de I'information sur P’objet lors du

processus de réduction de I'image.

e Le choix du niveau oli I’on commence la segmentation porte sur I’entropie de
I'image qui est un critére global prenant en compte toute I'image, alors qu’un
critére local serait plus opportun et permettrait de voir comment varie 'objet

lors de la descente en résolution.

Une conclusion plus générale du travail ici présenté, ainsi que les perspectives
envisagées par la suite, feront ’objet du chapitre suivant. De méme on va procéder
a une description de I’environnement que nous développé et des opérateurs que nous

avons implantés.
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Iﬁxtlélisatlon a 256
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Initialisation a 256
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Chapitre 5

Développements et conclusion

5.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre, on va présenter les outils développés ainsi que les en-
vironnements d’exploitation nécessaires pour obtenir les résultats qui ont servi
valider les applications de notre travail de recherche.

Nous commencerons par décrire le logiciel de traitement d’images sous lequel
tournent nos programmes et qui a été développé au laboratoire TIMC-IMAG de
Grenoble par I’équipe INFODIS sous le nom d’Image Package Software (I.P.S.).
Ensuite on parlera des différents opérateurs développés sous cet environnement pour

nos propres applications, et on terminera le chapitre par une conclusion générale du

travail présenté dans ce mémoire et les perspectives des prochains travaux envisagés.

5.2 Description de I’environnement de travail

La validation des travaux théoriques et des modéles proposés dans toutes les
disciplines appliquées passe par le stade de I'expérimentation. En traitement et ana-
lyse d’images, ceci implique la nécessité d’interfaces conviviales et puissantes pour
bien les manipuler afin de tester les différents modéles et techniques utilisés, car les
résultats sont en grande partie apprécié visuellement.

Le logiciel I.P.S. a suivi les différentes étapes par lesquelles sont passées les plate-
formes matérielles du Laboratoire. Cela a commencé en 1985 sur les stations Apollo.

Ensuite c’était le tour des stations graphiques IBM 6150 en 1987, puis les Macintosh

99



100 CHAPITRE 5. DEVELOPPEMENTS ET CONCLUSION

en 1990 et depuis 1992, sur les stations Sun SPARC2 avec le systéme UNIX et le
gestionnaire OpenWindows. Ces développements sont actuellement suivis par E.

Thiel [Thi94] qui a aussi assuré la conception de la nouvelle interface.

Actuellement il existe deux versions d’I.P.S., une version globale G.I.P.S. regrou-
pant tout le savoir faire de I’équipe en matiére de traitement d’images, et comprenant
les opérations de base comme les transformations géométriques, algébriques, mor-
phologie mathématique, différents détecteurs de contours, transformation de Fourier,

etc...

La deuxiéme version P.I.P.S. est une version personnelle qui permet & chaque
utilisateur faisant partie de ’équipe de développer ses propres opérateurs, avant

d’intégrer la version définitive dans la version globale.

De notre part, on a commencé notre propre développement d’interfaces en 1991,
bien avant d’utiliser la version personnelle P.I.P.S. qui offre la possibilité d’une part
d’avoir un environnement uniforme pour toute ’équipe, et d’autre part d’interagir
avec la version globale G.I.P.S. en transmettant les images de 1’une vers 1'autre juste
par un “drag and drop” afin d’utiliser directement toute la bibliotheque d’opérateurs

disponibles dans la version globale.

La fenétre principale contient différents menus comme File qui permet le trai-
tement des fichiers, New servant & créer un nouvel icéne, et Oper comprenant les
différents opérateurs que nous allons décrire au prochain paragraphe. Elle contient

tout aussi un menu Help qui donne une bréve description des opérateurs utilisés.

Les images sont affichées dans la fenétre principale sous forme d’icénes d’images
ayant un menu qui permet de changer les propriétés des images (taille, nom, palette
de couleurs,...) avec la possibilité d’avoir un zoom,. ou encore la possibilité de créer

un autre icone a partir d’une portion qui nous intéresse de I'image de travail.

Les opérateurs sont aussi affichés sous forme d’icones disposant d’un menu pour

changer les parametres de ’application, et permettant de ’exécuter.
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5.3 Opérateurs intégrés dans le logiciel

Dans ce paragraphe, nous allons décrire un peu plus en détail les différents opé-
rateurs que nous avons implanté ! pour nos applications (fig. 30), et qui ont été

programmeés en langage C, et qui sont les suivants:

e L’algorithme de Burt et Adelson [Burt83] donnant les pyramides Gaussienne

et Laplacienne avec I'affichage des histogrammes et de la courbe d’entropie.

e Les procédures de réduction et de reconstruction d’images par ondelettes avec

la possibilité d’avoir différents filtres.

e Les snakes fermés par différence finies schémas implicite et explicite, avec un
choix d’initialisation par B-splines ou courbes de Beziers en plagant des points
de contréles sur I'image, ou encore un simple polygone. Il y a aussi la possi-
bilité d’insérer ou d’éliminer un point de contréle ou encore de jouer sur leurs
multiplicités.

Les déformations des courbes par expansion ou par contraction sont visualisées

en temps réel pour suivre ’évolution des contours.

o Les snakes ouverts & extrémités libres ou fixes, et offrant le méme traitement

que pour les snakes fermés.

e La déformation par la méthode de la bulle pour des contours fermés et des
morceaux de frontiéres avec la possibilité de faire varier différents parametres

par des boites de dialogues trés conviviales.

Une fois que le contour a été initialisé et les parametres choisis, le processus
est entierement automatique, donnant la courbe d’énergie et le résultat de la
détection. La encore on peut suivre I’évolution des sommets de la courbe en

temps réel.

e La possibilité de passer des contours obtenus & faibles résolutions aux autres
résolutions supérieures, et la possibilité de combiner plusieurs méthodes diffé-

rentes par exemple détecter le contour & faible résolution par la méthode de

'En collaboration avec un stagiaire Hollandais Jan-Willem Wissema de P’université de Leiden,
dans le cadre du programme d’échange Européen EURASMUS.



102 CHAPITRE 5. DEVELOPPEMENTS ET CONCLUSION
la bulle et procéder & son ajustement en utilisant la méthode des snakes.

e Une procédure de squelettisation d’une couronne ou bande & niveaux de gris
pour obtenir un contour d’épaisseur unité servant de contour dans la méthode

des affinements successifs.

Fi1G. 30 - Interface de traitement.

5.4 Conclusion et perspectives

En conclusion de ce travail et apres le chapitre d’introduction, qui a permis de faire
I'historique des méthodes que I’on a vu dans ce manuscrit, nous avons étudié dans
le deuxieme chapitre trois modeles de contours actifs avec quelques contributions
théoriques sur le modéle des snakes en ce qui concerne ’existence de la solution pour
les snakes fermés et les snakes a extrémités libres & travers un théoréme d’existence,

nous avons aussi montré une proposition donnant ’évolution des snakes fermés dans
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une zone homogene. Chaque type de snake est illustré par une image donnant son
initialisation et le résultat.

Nous avons proposé un nouveau modele qui est celui de la bulle, et nous I’avons
comparé au modele des snakes et au modele géométrique pour les contours actifs
proposé par [Cas92]. 1a encore des résultats sur des images ont permis de tester ce
modele.

Dans le troisieme chapitre, nous avons présenté trois techniques de multirésolution
différentes de part leur facon de décomposer les images et de construire les pyramides,
tout en les comparant pour expliciter leurs points communs et leurs différences. Nous
avons pu établir grice a une proposition un lien entre la multirésolution par un noyau
gaussien et la minimisation d’énergie pour des images.

Ensuite, on a proposé au quatriéme chapitre une méthode originale basée sur la
coopération entre la segmentaion par contours actifs et les techniques de multiréso-
lution pour améliorer la détection de contours lorsque celle-ci n’est pas satisfaisante
a haute résolution. Cette coopération est basée sur différentes approches comprenant
des ajustements successifs pérformés & chaque résolution de la pyramide ou encore
des affinements successifs.

Enfin, dans ce dernier chapitre, nous avons décrits les opérateurs implantés pour
les différents procédés que nous avons utilisés.

Dans les perspectives des futurs travaux que 1’on prévoit de faire dans ce do-
maine, il est envisageable de faire plus d’investigations dans le domaine des modéles

déformables et dans la coopération en particulier:

Améliorer le modele de la bulle, surtout en ce qui concerne le critére d’arrét

de I’évolution des sommets.

Etudier la possibilité de 1’utilisation du schéma de Bacry [Bac] pour la résolu-

tion des équations d’évolution des snakes et du modele de diffusion.

Etendre le modele de la bulle aux images 3D en I'initialisant par exemple par

une sphere pour les objets volumiques ou un plan pour les objets surfaciques.

Il semble que le modele géométrique basé sur les courbes de niveaux, semble
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plus approprié a la poursuite de I’étude de la coopération entre la multiréso-
lution et les contours actifs dans la mesure ou il prend en compte 1’évolution
de toute une image & travers les courbes de niveaux et non des courbes para-

métrées comme les snakes et la bulle.

Dans l'optique de faire coopérer les différents processus, prévoir une coopéra-

tion entre la croissance des régions et la détection par contours actifs.

Concernant les paramétres de I’énergie interne des snakes & savoir a et 3, nous
les avons déterminés expérimentalement de maniére i ce qu’ils donnent un bon
résultat visuel pour plusieurs objets dans I'image. Il est important d’envisager
de les étudier dans I’équation générale d’évolution comme des contréles non
linéaires, et il importe de faire leur étude et de déterminer leur existence en se

servant par exemple de la théorie du contréle optimal.
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