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Abstract

Automatic recognition and interpretation of medical data is a difficult problem in part because of
the complexity of the structures to recognize or normal and pathological variability of these
structures. This work focuses on the segmentation of anatomical structures, that is to say the
extraction of regions corresponding to the desired structures in examinations by magnetic
resonance imaging (MRI) of the brain. Image segmentation is usually the most important step in
an image analysis system to aid diagnosis in medicine. All subsequent staining of these
applications, such as feature extraction, detection of a position or the recognition of an object,
highly dependent on the quality of the segmentation. The major drawback of current
segmentation algorithms is their inability to adapt to different types of images. Graphs are
mathematical tools used in very analysis and image processing. The graph cut technique is one of
techniques for image segmentation; it is initialized interactively or by identification of one or
more points representing the object.

The objective of this work is to define and develop a technique for image segmentation (object-
oriented) by exploiting graph cuts; this essential tool in the research will complete the chain
analysis to help medical diagnosis.

Keywords: Magnetic resonance imaging (MRI) of brain, segmentation, graph cuts, min-cut/max

flow, normalized cut.
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Introduction

L’IRM, modalité de diagnostic médical qui fournit des images tridimensionnelles et en coupe de
grande précision anatomique, est une technique radiologique récente non irradiante, qui présente
de nombreux atouts pour les explorations morphologiques et fonctionnelles des structures
anatomiques diverses [1]. Le cerveau a été ’une des premiéres localisations étudiées, en raison du
contraste ¢levé pour les tissus mous de I’imagerie par résonance magnétique (IRM) employée
communément pour la délinéation des volumes d’intérét. Les méthodes les plus anciennes, basées
sur le seuillage, permettent de segmenter des structures simples dans des régions contenant un fort
contraste, comme le volume tumoral macroscopique avec injection de produit de contraste [2]. La
segmentation d’image est une opération de traitement d’images dont la finalité est de rassembler
des pixels entre eux suivant des critéres prédéfinis, le plus souvent les niveaux de gris ou la
texture. Les pixels sont ainsi regroupés en régions, qui constituent une partition de 1’image [2].

La segmentation d’images par coupe de graphe permet d’obtenir trés rapidement, par
minimisation globale d’une fonction de colit appropri€e, une partition binaire objet/fond d’une
image 2D. Quand la forme de I’objet est connue et que les contours de I’objet sont mal définis, le

processus de segmentation peut étre efficacement guidé par un a priori [3].

1 Contexte
L’imagerie cérébrale fonctionnelle par résonance magnétique (IRMf) est, actuellement, ’une des
techniques non invasives les plus employées chez I’homme, permettant 1’étude in vivo et
dynamique des processus cérébraux avec une excellente définition anatomique. Cette technologie
a permis de revisiter les bases physiologiques de certains processus cérébraux, autrefois réduits a
la notion de zone primaire cérébrale (lobe occipital pour la vision, par exemple), pour une mise en
perspective globale du fonctionnement cérébral. L’IRMf montre, non seulement I’activation de
ces zones primaires, mais également comment d’autres zones cérébrales sont impliquées dans ce
processus et, surtout, comment I’activité cérébrale dans sa globalité participe a la réalisation du
processus étudié. L intérét de I'IRMf est ainsi d’étudier la connectivité cérébrale et la coopération
des aires cérébrales au-dela des zones primaires et, en particulier, pour des processus complexes,
comme la reconnaissance des visages, qui dépasse largement la seule aire occipitale de la vision.
De ce fait, PIRMf dépasse la neuroanatomie classique pour définir une nouvelle cartographie
originale des zones cérébrales en fonctionnement en temps réel. Ceci permet également
d’imaginer un nouveau regard sur le métabolisme cérébral, ou sur des fonctions complexes,

comme le sommeil ou la prise alimentaire, ou I’étude des processus pathologiques cérébraux [4] .
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L’étude de I’atteinte des régions du cerveau en IRM se fait aujourd’hui grace a deux types de
méthodes : globales ou locales. Les méthodes globales se basent sur une mise en correspondance
des volumes IRM (espace de référence ou espace commun & la population étudiée), en utilisant
une transformation plus ou moins rigide (méthodes de type voxel-based morphometry). On étudie
alors des attributs basés sur le signal IRM lui-méme ou sur des segmentations en « tissus »
(substance blanche, substance grise, liquide cérébrospinal et autres).

Ces méthodes globales sont généralement utilisées quand on ne connait pas, a priori, quelle(s)
structure(s) devra(ont) étre étudiée(s). A I’opposé, quand on dispose d’un a priori fort sur la (les)
structure(s) qui sera(ont) atteinte(s) ou que I’on souhaite étudier, on utilise des méthodes locales,
dites analyses en régions d’intérét, qui reposent sur une étape préliminaire de segmentation de
cette(ces) région(s). Ces méthodes sont théoriquement plus précises et doivent permettre de
mettre en évidence des différences plus fines entre les populations. Leur inconvénient principal
est de réduire le champ d’investigation.

L’hippocampe est une petite structure localisée dans la partie médiane du lobe temporal. Elle
est majoritairement composée de cortex ancien (substance grise au niveau macroscopique), dans
le prolongement du cortex du lobe temporal médian ; elle contient également des voies de sorties
« structurées », comme I’alveus et la fimbria. Cette composition mixte, ses limites
macroscopiques incomplétes, sa petite taille et sa position dans le cerveau rendent sa
segmentation complexe, aussi bien manuellement que par des méthodes automatisées.
L’hippocampe a fait I’objet de nombreuses études, & cause de son implication centrale dans les
processus mnésiques. Il est également atteint dans plusieurs affections neurologiques et/ou
psychiatriques, aux premiers rangs desquelles la maladie d’Alzheimer (MA), I’épilepsie et la
dépression. La MA est la cause la plus fréquente de démence. Par ailleurs, son diagnostic précoce
est tres difficile [5].

Dans le cadre de I’étude sur la segmentation des images anatomiques normales ou pathologiques,
on propose de segmenter des lésions ou tumeurs sur des coupes axiales d’IRM a D’aide des
graphes. Le but recherché consiste a la détection et & I’extraction de fagon supervisée les zones
pathologiques. La littérature est riche sur la segmentation d’images IRM cérébrales. Les méthodes
classiques utilisaient la segmentation multimodale paramétrique qui met en ceuvre ’algorithme
Expectation-Maximization (EM) [6, 7]. En vue de réaliser une segmentation précise et fiable sur

d’éventuelles pathologies, des méthodes de contours actifs qui se basent sur la minimisation
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fonctio nnelle d’énergie d’un processus complexe ont été introduites pour gérer au mieux le
probléme de topologie des structures cérébrales [8, 9].

La segmentation des régions a I’aide des graphes est une méthode qui permet de libérer le
radiologue de cette tiche fastidieuse qui consiste & déterminer les paramétres (taille, forme et
position) d’une Iésion ou tumeur & partir des données IRM. Délaissés depuis des années a cause
de la complexité de mise en ceuvre et de la difficulté de trouver des algorithmes efficaces et
rapides, I’utilisation des graphes trouve de nos jours pleinement sa place dans les systémes de
vision par ordinateur avec 1’émergence des calculateurs de plus en plus puissants et la bonne
maitrise des modéles de conception des graphes. Le choix des coupes de graphes est lié a sa
capacité de segmenter I’image moyennant une analyse spectrale qui utilise les vecteurs propres et
le modele de dépendance entre objets présents sur une image, notamment & leur répartition

spatiale comme information potentielle pour la description d’une image [10].

2 Problémes et défis de la segmentation d'image du cerveau

La segmentation d'images est l'un des problémes les plus intéressantes et stimulant dans la
vision par ordinateur des applications d'imagerie médicale en général, et plus particuliérement. La
segmentation de la substance blanche cérébrale a toujours été une tache difficile pour un systeéme
de diagnostic assisté par ordinateur. Les problémes d'intérét pour les chercheurs en vision par
ordinateur et I'imagerie biomédicale, ainsi que pour les neurologues et les neurochirurgiens [7].
Le probleme de la segmentation devient trés difficile en raison d'une combinaison de plusieurs
facteurs tels que le bruit et les artefacts d'imagerie, les effets de volume partiel, les tissus
intrinséque leurs variation due au développement neurologique et neuropathologies, et la trés
compliqué la géométrie du cortex. Donc, ce probléme pose un grand défi pour la communauté de
la vision par ordinateur. Outre les défis techniques, le probléme a beaucoup d'importance clinique,
par exemple, il nous aide dans la compréhension des troubles du cerveau comme I'autisme. En
outre, I'étude des anomalies et des lésions dans la substance blanche est extrémement utile pour
I'¢tude de la sclérose en plaques, la maladie d'Alzheimer, et les défauts cognitifs chez les sujets

agés [11].

3 Portées et objectifs du travail
L’objectif visé consiste & effectuer une segmentation d’image IRM du cerveau en appliquant la

technique des coupes de graphes normalisées dans le but d’apporter des informations visuelles
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pour ’aide au diagnostic. A cet égard, les simulations MATLAB avec ’algorithme mentionnée
seront menée pour appliqué la méthode des coupes de graphe.
Les résultats des comparaisons de I'algorithme min-cut/max-flow avec la coupe normalisée sera

réalisée pour évaluer la qualité de la segmentation.

4. Conclusion

Ce travail est organisé comme suit. Le chapitre 1 contient la partie introductive et le fond
informations du sujet ainsi que des champs et des objectifs de recherche. Anatomie cérébrale et
principe formation et caractéristique de I’imagerie par résonance magnétique dans le second
chapitre. Dans le chapitre 3 une revue de la littérature de diverses techniques de segmentation.
L'analyse théorique de la technique graph-cuts dans le 4ieme chapitre ensuite, les résultats de
simulation avec le logiciel MATLAB au 5ieme chapitre. Enfin une conclusion pour le dernier

chapitre.
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Chapitre 1-

Anatomie cérébrale et IRM




1. Anatomie cérébrale et IRM

1.1 Introduction

L’imagerie médicale, en constante évolution ces derniéres années, fournit un nombre croissant de
données : résolution croissante des imageurs IRM, accés a des modalités variées... Les méthodes
automatiques de traitement et d’analyse d’images se sont récemment multipliées pour assister
Iexpert dans I’analyse qualitative et quantitative de ces images et faciliter son interprétation. La
segmentation automatique des tissus du cerveau est devenue une étape fondamentale pour ces
analyses quantitatives des images dans de nombreuses pathologies cérébrales telles que la maladie

d’Alzheimer, la schizophrénie ou la sclérose en plaques [12].

1.2 Anatomie cérébrale

L’encéphale est constitue du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral. Le cerveau est composé de
trois matiéres principales : la matiére blanche (MB), la matiére grise (MG) et le liquide
céphalorachidien (LCR). La matiére blanche est constituée des fibres des cellules nerveuses
appelées axones qui permettent la transmission de 1’information traitée au niveau de la matiére
grise. La matiére grise contient le corps des cellules nerveuses et est repartie en deux types de
structures : le cortex et les noyaux. Le cortex est caractérisé par de nombreuses fissures appelées
sillons. Sur la face intérieure du cortex se trouve la matiére blanche et sur la face extérieure
circule la matiére grise. Les noyaux, constitués essentiellement de matiére grise, sont des
structures plus compactes au centre du cerveau. Le liquide c¢’ephalo-rachidien baigne la surface
extérieure du cerveau et du cervelet et remplit le systéme ventriculaire. Les figures 1 et 2 illustrent

cette description de I’anatomie cérébrale [12]. Chapitre 1- anatomie cérébrale et IRM

Commissure grise

Corps calleux
3+ ventricule

Cloison transparente

Contour (en paintillé)

Telgane de lo coucke optigue

Trou de Monro

quadrijumeaux

Nerf olfactif,
Commissure blanche
Nerf optique

Hypaphy Hyp

Pédoncule cérébra
Aqueduc de Sylyius
Pont de VYarole
4* ventricule
Trou de Mogendie.
Bulbe rochidien.

Figure 1. Coupe longitudinale de I’hémisphére droit [13]
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1.3 Principe de I’'Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)

L’IRM est une technique de diagnostic médical fournissant des images tridimensionnelles et en
coupe de grande précision anatomique. Cette technique récente, non invasive, est basée sur le
phénomeéne physique de la résonance magnétique nucléaire. La résonance magnétique nucléaire
est une technique en développement depuis une soixantaine d’années dont le phénomeéne
physique a été conceptualisé en 1946 par Bloch et Purcell. Les premiers développements en
Imagerie par Résonance Magnétique datent des années 1973. Les premiéres images chez I’homme
ont été réalisées en 1979.

Aujourd’hui, 'IRM est devenue une technique majeure de I’imagerie médicale moderne. Le
principe de I’IRM repose sur la propriété de certains atomes a entrer en résonance dans certaines

conditions :

Corps calleux Clalson transparente Trigone

Ventricule lotéral

Substance blanche
(partie supérleure)

Substance grise

Corps striés Couche optique

/e SCiSSURE

de Sylvius
Ventrlcule
lotéral
{partie Inféricure)y Commisstre
grise

Hypothalamus

3 ventricule

. COGICHE CPUIGUE

—— Commissure grise

Figure 2 Coupe frontale et I’encéphale humain et schéma des noyaux gris centraux [13].

c’est le cas de I’atome d’hydrogéne (H) qui est un des deux constituants de la molécule d’eau
(H20) que I’on trouve en grande quantité dans le corps humain (entre 60 et 75%). De plus, la
quantité d’eau varie d’un tissu a I’autre, mais aussi a I’intérieur d’un méme tissu selon son état
physiologique, ce qui est utilisé pour établir une cartographie du corps humain et de ses

pathologies.
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Lorsque les atomes d’hydrogeéne entrent en résonance sous I’action d’un champ magnétique, ils
absorbent de I’"energie : ainsi, plus la concentration en eau du milieu est élevée, plus il y a
absorption d’énergie. A I’arrét du phénoméne de résonance, I’énergie emmagasinée par les
atomes est restituée au milieu.

Les atomes possédent un moment angulaire intrinséque nommé spin auquel est lié un moment
magnétique pouvant étre assimilé & un aimant. Sans perturbation extérieure ces aimants
¢lémentaires sont orientés de fagon aléatoire dans toutes les directions. Si on applique un champ

. = EY . . . . . . r .7 .
magnétique BO constant et homogene, ils s’orientent selon des directions privilégiées. Si on

applique en plus un champ magnétique tournant b1 perpendiculaire au premier, un phénoméne de
résonance des noyaux de I’échantillon étudie intervient. Lorsqu’on supprime ce second champ,
les atomes vont retourner & I’état initial en émettant un signal RMN (Résonance Magnétique

Nucléaire). C’est ce principe qui est utilisé pour former le cube d’images IRM [12].

1.4 Formation des IRM

Le processus se fait en trois étapes : dans un premier temps, le corps est placé dans un champ
magnétique qui oriente tous les protons dans la méme direction. Puis les protons sont excités par
des ondes radio qui modifient leur orientation. Dés I’arrét de I’impulsion RF (Radio-Fréquence),
les protons retournent a I’état d’équilibre. L’acquisition des signaux RMN émis permet de

reconstruire I’image.

;-"-“ =g VEtatdEquilibre

tranafert E1—3» E2

mise en phase des spins

RF8O" | l: : P
Ll Lity, Mxym  2/Excitation

I s 3/Retour & I'état
i '\ | My d'équilibre o T1:wansten E2—3>» E1
N i 7 Relaxation ”

12 T2 : déphasade rapide
des spins

Figure 3. L’état d’excitation est instable et dés I’arrét de I’impulsion RF commence le retour a

P’état d’€équilibre (stable). La transition progressive E2 —E1 entraine la raugmentassions de Mz :
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phénomene de relaxation T1, et le déphasage rapide des spins entraine la diminution Mxy :

phénomene de relaxation T2 [14].

Pour former le volume, il faut pouvoir localiser dans les trois plans de I’espace le signal regu par

I’antenne réceptrice. Pour cela trois gradients de champs magnétiques sont utilisés. Ces gradients

sont crées par des bobines qui vont se superposer au champ magnétique BO. Le gradient de
sélection de coupe (GS) est d’abord appliqué puis le gradient de codage de phase (GP) permet de
sélectionner les lignes de la matrice & ’origine de 1’image et le gradient de lecture (GL) permet de
sélectionner les colonnes (Figure 4). Une transformée de Fourier permet ensuite de reconstruire
I’image. Lors de I’acquisition du signal, le processus d’“echantillonnage engendre un phénoméne
appelé volume partiel : certains voxels issus de I’échantillonnage du volume observé sont a la
frontiére entre deux tissus et peuvent donc contenir de I’information de plusieurs classes
tissulaires. Ces voxels appartiennent donc & plusieurs classes en méme temps, du fait de la
résolution spatiale de I’imageur, ce qui pose un probléme lors de la labellisation.

Les images IRM sont donc obtenues par application de gradients de champ et de séquences

d’impulsion RF [14].

" fréguence
champ de gr!ent

Figure 4. Formation de I’image : un champ de gradient permet de sélectionner une position dans

une direction spatiale [14].

1.5 Contrastes en IRM

Apres avoir vu les notions de base concernant I’imagerie par résonance magnétique, il faut décrire
les différents types de contrastes qui permettent d’obtenir des images contenant des informations
de natures différentes nommées modalités. On peut ainsi pondérer I’image en T1 ou T2, ou en

densité de protons. Les différents types de contraste sont obtenus en faisant varier les paramétres
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d’acquisition : le temps d’‘echo TE, c’est- & -dire le temps qui sépare I’impulsion RF et
Iacquisition du signal, et le temps de répétition TR, c’est- & -dire le temps entre deux impulsions
RF consécutives. Les images pondérées en T1 sont obtenues lorsque le TR et le TE sont courts
tandis que les images sont pondérées en T2 lorsque le TR et le TE sont longs. Pour les images
pondérées en densité de protons, le contraste est obtenu en utilisant un TR long et un TE court.
Chaque modalité contient des informations spécifiques ne se retrouvant pas dans les autres. A
partir des images pondérées en T1, on peut par exemple distinguer les différents tissus cérébraux:
mati¢re blanche, matiére grise et liquide céphalo-rachidien ; tandis que les images pondérées en
T2 mettent plus facilement en évidence certaines anomalies comme les lésions dues 2 la sclérose

en plaque (SEP) [12].
1.6 Caractéristiques des IRM cérébrales

1.6.1 Le bruit

Un bruit aléatoire gaussien apparait dans le domaine de Fourier de I’image acquise. L’image est
ensuite obtenue en calculant le module de la transformée inverse de Fourier. La distribution
gaussienne devient donc, dans I’image, une distribution de Rice [15]. Dans les zones o I’intensité
n’est pas proche de zéro, cette distribution est approximativement gaussienne, tandis que dans les

zones ou ’intensité est proche de zéro, elle est proche d’une distribution de Raleigh.

1.6.2 L’effet de volume partiel

Un autre probléme de la segmentation d’images IRM est I’effet de volume partiel qui apparait
lorsque plusieurs types de tissus contribuent au méme voxel. Ce probléme est de plus en plus pris
en compte dans les algorithmes de segmentation. En raison d’une résolution du systéme
d’acquisition limitée, les voxels situés 2 la frontiére entre plusieurs tissus sont composés de deux
ou plusieurs tissus (Figure 5). Il est donc nécessaire de prendre en compte ces effets de volume
partiel pour obtenir une segmentation fiable des tissus cérébraux. Les méthodes de classification
en 3 classes "dures" (matiére blanche, matiére grise et liquide céphalo-rachidien) ignorent ce

probleme et perdent ainsi de I’information sur la structure des tissus [16].
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Frontiére réelle entre
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|
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Tissu L

Tigsu 2

Voxels avec effets de volume partiel

Figure 5. Effet de volume partiel [16].
Certaines méthodes considérent I’effet de volume partiel comme un facteur de dégradation et
cherchent a le corriger, alors que d’autres le considérent comme une propriété de I’image et

cherchent a I’estimer pour obtenir une qualité sous-voxel [17].

1.6.3 Les hétérogénéités d’intensité

Une des principales difficultés de la segmentation d’images IRM est la présence d’un artefact
d’hétérogénéité d’intensité spatiale pour un méme tissu cérébral. Les inhomogénéités du champ
RF sont en effet responsables de ces variations spatiales lentes de I’intensité des images (Figure
6). Ce biais peut poser des problémes de classification pour des techniques de segmentation
basées sur I’intensité, si on suppose que I’intensité d’une classe est constante sur toute I’image.

La non-uniformité est prise en compte dans la plupart des méthodes de segmentation, soit en la
compensant par prétraitement [18], soit en la modélisant au cours de la segmentation.

Belaroussi et al. présentent une comparaison des différentes méthodes de correction de non

uniformité existantes [19].

1.6.4 Autres artefacts

Les artefacts de mouvement sont dus aux déplacements du patient pendant I’examen ainsi qu’aux
mouvements physiologiques (respiration, flux sanguin). L’impact de ces artefacts est variable
selon le moment de I’acquisition mais il se traduit généralement par I’apparition d’images

fantémes de la structure en mouvement. [12].
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(a) (b)

Figure 6. Illustration de I’artefact d’inhomogénéité. (a) correspond a I’image affectée par une

hétérogénéité RF. (b) correspond a lartefact isolé et (c) a I’image corrigée. [12].

1.7 Conclusion

Les images IRM cérébrales sont complexes, et leur analyse nécessite un systeme d’analyse
d’images, dont I’objectif est d’arriver & une aide au diagnostic. L’étape de base d’un tel systéme
est la segmentation d’images, qui permet de partitionner ’image en régions précises, ayant un

sens sémantique. Le chapitre suivant donner un apergu sur quelque méthodes de segmentation.
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Chapitre 2-

M¢éthode de segmentation
d’image




2. Méthodes de segmentation

2.1 Introduction

Ce chapitre fournit une bréve étude des techniques de segmentation des images et quelques
méthodes de prétraitement. L’analyse de I’image a pour but I’extraction de I’information
caractéristique contenue dans une image. La segmentation tente d’associer & chaque pixel de
image un label en s’appuyant sur P’information portée (niveaux de gris ou couleur), sa
distribution spatiale sur le support image, des modeles simples (le plus souvent des modéles
géométriques et statistiques). La segmentation d’image ainsi définie est un domaine vaste o1 I’on

retrouve de tres nombreuses approches qui visent a I’extraction des indices visuels [20].

2.2 Prétraitement
Le prétraitement a pour but de faciliter la segmentation en renforgant la ressemblance entre pixels
appartenant a une méme région, ou en accentuant la dissemblance entre pixels appartenant a des

régions différentes.

2.2.1 Graphe d’histogramme
Le graphe d’histogramme est une distribution des intensités des pixels d’une image son

algorithme est comme suit [21] :

Algorithme histogramme
Début
int i, j, h= largeur image, w =Longueur image ;
int his [256] ;/*his tableau initialisé a 0%/
Pour i=0 a h faire

Pour j=0 a w faire

his [pixel[i][j]]++ ;

Fin Pour

Fin Pour

Fin



2.2.2 Egalisation d’histogramme
Afin d’améliorer une image on fait une modification d’histogramme, I’égalisation d’histogramme
permet I’ajustement du contraste de 1’image, elle applique une transformation sur chaque pixel a
partir de I’histogramme cumulé de 1’image de départ son algorithme est comme suit [22] :
Algorithme égalisation
Début
int i, j, k=0, cumul[256], h= largeur image, w =Longueur image ;
Pour i=0 & 255 faire tab[i]=0 ; /*initialisation */
Fin pour
Calculer la table histogramme his[ ] ;
Pour i=0 a 255 faire
cumul[i]=k-+tab[i] ;
k= cumul[i] ;
Fin Pour
Pour i=0 a h faire

Pour j=0 a w faire

pixel[i] U]_(CumUI[pixel[i] liID=256

largeurslongueur
Fin Pour
Fin Pour
Fin
2.2.3 Niveau de gris

Pour calculer le niveau de gris d’une image en couleur il faut trois composants (Rouge, Vert,

Bleu) [21]

Algorithme calule_niveau_de _gris
Début
int i, j ,h= largeur image, w =Longueur image ;
Pour i=0 a h faire
Pour j=0 a w faire
Pixel[i][j]=(ExtrairecouleurRouge(Pixel[i][j])+ ExtrairecouleurVert(Pixel[i] D+
ExtrairecouleurBleu(Pixel[i][j]))/3 ;
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Fin Pour
Fin Pour

Fin.

2.2.4 Seuillage d’histogramme

1 - Binarisation

Il faut un seuil pour définir la limite entre la classe fond et la classe objet.

Algorithme binarisation
Début
int i, j, s, h= largeur image, w =Longueur image;
s= le seul choisi.
Pour i==0 a h faire
Pour j==0 a w faire
Si (Pixel[i][j]>s) Pixel[i][j]=0;
Sinon Pixel[i][j]=255 ;

Fin Si ;
Fin Pour
Fin Pour
Fin

2 - Seuillage automatique OTSU

La méthode d'OTSU est utilisée pour effectuer un seuillage automatique a partir de la forme de
l'histogramme de I'image.Cette méthode nécessite donc le calcul préalable de I’histogramme de
I'image. L'algorithme suppose alors que I'image & binariser ne contient que deux classes, (Les
objets et l'arriére-plan). L'algorithme itératif calcule alors le seuil optimal T qui sépare ces deux
classes afin que la variance intra-classe soit minimale et que la variance inter-classe soit maximale

les étapes sont comme suit [23] :
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Variance intra-classe :
02 =wy(T) X 62 (T) + wy(T) X 62 (T) vr....... 2.1

avec T € [0,255] le seuil de séparation des 2 classes

Oméga 1 représente la probabilité d'étre dans la classe 1
Oméga 2 représente la probabilité d'étre dans la classe 2
Sigma 1 représente la variance de la classe 1

Sigma 2 représente la variance de la classe 2

Variance inter-classe
2 = 2 2
Oy = G° Oy ceversnns {2.2)
Sigma représente la variance de I'image

Sigma w représente la variance intra-classe

Calcul de la probabilité de la classe 1 et 2

Pour calculer la probabilité d'étre dans la classe 1 ou 2 en fonction du seuil T, il suffit de sommer

les probabilités de chaque niveau de gris.

w (T)=XF_ Pk .......... (2.3)
Wo(T) = 3258 P(K).......... (2.4)

Calcul de la probabilité de chaque niveau de gris :

Calcul de I’histogramme

L’histogramme est un graphique représentant la répartition des valeurs de niveau de gris dans une
image. Pour calculer I’histogramme, il faut donc parcourir I’image dans sa totalité et compter le

nombre de pixels qu’il y a pour chaque niveau de gris.

Hist(k) = X}, 215 (Umage(i, j) == k).......... (2.5)
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Calcul de la probabilité de chaque niveau de gris
La probabilité de chaque niveau de gris est calculée en divisant le nombre de pixels présent pour

chaque niveau de gris par le nombre total de pixels dans I’image.

P(k)= e i (2.6)

Nombre total de pixels dans liimage

Calcul de la variance de chaque classe

o2 (T) = 2i2P1(N2() - Moy, (T))? xP(i)

) 2D 2.7)
T e 2 :
of (T) = 24=aD T D s 2.8)

NI est un vecteur de 0 a T-1
N2 est un vecteur de T a 255
Moy] représente la moyenne de la classe 1

Moy?2 représente la moyenne de la classe 2

Calcul de la moyenne de chaque classe

La moyenne de chaque classe est calculée en sommant le vecteur N qui est multiplié par la

probabilité de chaque niveau de gris. Le tout est ensuite divisé par la probabilité de la classe.

2T N1() xP(i

Ll L - 2.9)
Yiop s N2(i) xP(i

Moy, (T) === s 20 ... 2.10)

N1 est un vecteur de 0 & T-1
N2 est un vecteur de T a 255

Le seuil est le min entre Moy, (T) et Moy, (T)
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2.2.5 Filtre Médian

Le filtre médian est un filtre non linéaire utilise pour la réduction de bruit, il consiste a choisir un
voisinage d’un pixel, pour faire un rangement par ordre croissant de toutes les valeurs comprises
dans ce voisinage, et d’affecter au point central la valeur médiane dans ce classement, son

algorithme est comme suit [24]:

Début
int a, b, r,tab[9], h= largeur image, w =Longueur image ;
Pour i=0 a h faire
Pour j=0 a w faire
tab[0]=Pixels[j-1][i-1]); tab[1]=Pixels[j-1][i]); tab[2]=Pixels[j-1][i+1]);
tab[3]=Pixels[j][i-1]); tab[4]=Pixels[j][i]); tab[5]=Pixels[j][i+1]);
tab[6]=Pixels[j+1][i-1]); tab[7]=Pixels[j+1][i]); tab[8]= Pixels[j+1][i+1]);
Pour a=0 a 7 faire
Pour b=0 a 8 faire
Si(tab[b]<tab[a])
r=tab[a]; tab[a]=tab[b]; tab[b]=r;
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
pixel[i][j]= tab[4] ;
Fin Pour
Fin Pour

Fin

2.2.6 Dilatation

- Elément structurant

Un €lément structurant B est un ensemble qui posséde les caractéristiques suivantes [25] :
- Il posséde une forme (géométrique connue)

-Cette forme a une taille A
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-Cet €lément est repéré par son origine O. L’origine O appartient généralement a 1’élément

structurant mais ce n’est pas une obligation.

- Algorithme de Van Herk [26]

- Image d’entrée 1D de longueur nx est divisee en block de taille A, oul A est la longueur de
I’élément structurant en pixels.

- Les pixels sont étiquetés de 0 & nx — 1, en supposant que nx est un multiple de A (sinon on
rajoute des pixels jusqu'a ce que ce soit le cas).

-On a besoin de deux buffers (tampons) g et h.

-On prend le maximum récursivement & ’intérieur des blocks, a droite pour g, & gauche pour h.
-Lorsque g et h sont construit, le resultat pour la dilatation en xhaque point x est donné en
considérant le maximum des valeurs pour g a la position x + L — o0 — 1 et h a la positionx + o,

avec o |’origine de I’élément structurant.

2.3 Décalage moyen Mean-shift

A Torigine, le Mean-shift (proposé par Fukunaga en 1975) est une procédure itérative (non-
paramétrique) d'ascension de gradient, utilisée pour estimer les modes (i.e., le maximum local)
d'une densité de probabilité associée a une distribution de points.

Cette procédure a €été utilisée pour la premiére fois en 1997 dans le cadre de la segmentation
d'images par Comaniciu et al. [27]. Dans cette application du Meanshift a la segmentation, le
nuage de points considéré est I'ensemble des vecteurs a cinq dimensions indépendantes (2 pour la
position et 3 dimensions pour la couleur) associées a chaque pixel de I'image.

Le principe de la segmentation par Mean-shift consiste & trouver pour chacun de ses pixels, son
mode ou maximum local le plus proche. Plus précisément, on cherche la position qui, localement,
| posséde la densité la plus élevée. Pour ce faire, on calcul la densité locale en un point et on
: déplace itérativement la fenétre en direction du gradient de densité maximum. cette procédure
| consiste pour chaque pixel p :

1. a chercher l'ensemble E des points qui sont dans son voisinage.

2. a déplacer p par une translation qui le conduira vers l'isobarycentre de l'ensemble E.

. 3. aréitérer le processus depuis I'étape 1 jusqu'a convergence.

30



Les déplacements successifs vers I'isobarycentre font converger le pixel p vers les zones de fortes
densités, i.e., le mode. La classification ou la segmentation finale de I'ensemble des pixels de
I'image est ensuite obtenue en regroupant dans une méme classe tous les points ayant convergé
vers le méme mode [27].

Dans le processus de décalage moyen pour chaque point de I'espace de données en premier lieu, la
région d'intérét est obtenue comme une fenétre sphérique. Ensuite, le décalage moyen est calculé

comme ci-dessous :

2aag (F5Y)

ot o (J52)°

Ici, x; est l'estimation initiale de cette méthode itérative, h est le paramétre d’échelle (rayon),

My, c(X) =

g( “%”) peut étre considéré comme la fonction de noyau qui détermine le poids des points

voisins pour une ré-estimation de la moyenne. Enfin, le centre est décalé vers le nouveau 3 moins
que le mode soit trouvé. On s’arréte donc quand on a convergé vers un maximum local de la

fonction de densité, x final [28].

2.4 k-means

Soit X = { x; /k = 1,..., n} un sous-ensemble d’un espace n-dimensionnel. Une partition de X en

¢ classes peut étre représentée par des sous-groupes mutuellement disjoints Cj... C,, tel que C;
oibd Gy =K.

Chaque vecteur x;, est assigné a une et seulement une classe qui lui est la plus proche. La fonction

objective correspondante s’exprime sous la forme [29]:

J =2 D=1 Ui A2 (X, 03 ) e (2.12)
Ou:
—v; désigne le prototype (centroide) de cette classe.
—d mesure la similarité entre le prototype et le vecteur de données.
— Uiy, est un indicateur binaire € {0,1} désignant I’appartenance ou non du vecteur x; a la classe
Ci (Uy =1 si x, €Ci et Uy=0 sinon, Vi=l..c et x; €X)
L’indicateur d’appartenance Uy;, s’exprime comme suit :

U (x,v;) ={1sid(xy,v;) =minc (x;,v;) ou 0 sinon }
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L’optimisation se fait de maniére itérative. Les étapes de cette classification peuvent étre
résumées comme suit :

1. Initialiser ’ensemble des centroides avec des éléments, soit pris au hasard de 1’ensemble de
données, soit d’apres des connaissances a priori.

2. Assigner chaque point au centroide le plus proche.

3. Calculer les nouveaux centroides des classes construites. Les centroide étant les centres des
classes, ils sont calculés par la moyenne des éléments de la classe.

4. Générer une nouvelle partition de I’ensemble de données en assignant chaque point au
centroide le plus proche.

5. 8’il y a changement dans la partition, réitérer depuis 1’étape 3.

2.5 Seuillage d’histogramme
Il s’agit de méthodes de base en segmentation d’image [30]. Le principe général du seuillage
consiste a chercher une valeur appropriée de seuil puis de classifier tous les pixels de I’image
selon la valeur de leurs niveaux de gris par rapport & ce seuil, afin de séparer les régions d’intérét
et I’arriére plan de 1’image. Plusieurs méthodes de détermination de cette valeur de seuil ont été
appliquées pour la segmentation d’image. Certaines méthodes de détermination du seuil sont
basées sur I'utilisation de paramétres autres que le niveau de gris, tels que I’entropie ou I’entropie
de Tsallis [31]. A titre d’exemple, Otsu [32] a formulé le probléme de seuillage d’une image
comme étant un probleéme d’analyse discriminante itérative qui permet de choisir une valeur
optimale du seuil. Le critére utilisé pour le choix du seuil est basé sur la maximisation d’une
mesure statistique de séparation entre les classes. Dans tous les cas, le seuil obtenu via les
méthodes citées ci-dessus, sert finalement a la classification des pixels de I’image selon leurs
niveaux de gris [33].
Le seuillage d’un histogramme en n classes consiste & déterminer n-1 seuils tels que chaque classe
soit associée a un intervalle de niveaux de gris distinct. Par exemple, dans le cas le plus simple a 2
classes, le seuil s définit deux intervalles [0,s [ et [s,255]. La construction de I’image binaire se
fera donc par I’algorithme [20] :

v (i,j) si I(i,j) <s alors I(i,j) < 0 (la couleur noir)sinon I(i,j) « 255 ( le blanc).

Le résultat sera évidemment une image binaire.
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Les techniques de seuillage utilisant essentiellement I’histogramme des images est présenté ci

dessous.

Background

Ill, “l.

Figure 7. Histogramme d’une image f (x, y) avec un seuil choisi [34].

No. of pixels

Object

.Illl_ll >

T Image intensiy

Le seuillage peut étre :

- Global : un seuil pour toute I'image, il est rapide mais il ne donne pas de pixels contigus, et le

bruit peut donner de faux éléments

- Local : Le seuillage local détermine pour chaque pixel un seuil en fonction de la luminosité de

son voisinage.

- Adaptatif : un seuil qui s'ajuste selon les images, ou parties de l'image, il sépare 1’image en sous

image et traite chacune avec son propre seuil [35].

2.6 Croissance de régions (Bottom-Up)

Les méthodes de segmentation itérative par croissance de régions sont basées sur [’utilisation de
points amorces appelés « germes », qui sont choisis soit d’une fagon manuelle soit d’une fagon
automatique. Ces germes désignent les points ou régions de départ, au sein de I’image a
segmenter. En s’appuyant sur des mesures de similarité, chaque germe est comparé a son
voisinage spatial immédiat. Ces pixels doivent répondre a un certain critére d’agrégation,
par exemple la variance des niveaux de gris associés aux pixels voisins est inférieure a

un seuil préfixé [m(R) - a(R), m(R) + a(R)] (m(R) est la valeur moyenne des niveaux de
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gris et la proposition a(R) de points dont le niveau de gris se situe hors de lintervalle).
[36].

En fonction de ces mesures, les régions similaires adjacentes sont fusionnées aux germes de
départ, donnant lieu a des régions de plus grandes tailles. En considérant les régions ainsi
obtenues, le processus est ensuite itéré jusqu’a I’épuisement des régions susceptibles d’étre
fusionnées [37].

D’une fagon générale, les méthodes de croissance de régions offrent I’avantage de fournir des
contours bien délimités pour les régions obtenues. Néanmoins, la localisation de ces contours
souffre d’imprécisions importantes car il s’agit d’une croissance basée régions et non pixelique
[38].

L’application de ces méthodes aux images mammographiques a montré de bonnes performances
vis-a-vis de la détection des masses tissulaires [12, 39], mais devient inefficace en présence de
petites régions avec des contours flous et un faible contraste [40, 39]. De plus, un autre
inconvénient majeur de cette approche réside dans le fais que le résultat de la segmentation

dépend de I’ordre de regroupement des régions élémentaires [41, 42].

2.7 Segmentation par la logique floue
La théorie des ensembles flous et la théorie des possibilités représentent un cadre de raisonnement
permettant de modéliser et de gérer I’information imprécise et incertaine. Ce type d’imperfection
¢tant fréquemment présent dans les concepts et les informations manipulés par I’homme, les
chercheurs ont de plus en plus recours a I’utilisation de ces théories. C’est ainsi que leurs
domaines d’application se sont élargis. On peut en citer : la médecine et la biologie, I’ingénierie
industrielle, la défense, la robotique, les systémes d’aide a la décision [43] et bien d’autres.
L’application de la théorie des ensembles flous en traitement d’image, a permis de développer des
méthodes de segmentation et de classification d’images présentant des avantages particuliers.
D’ailleurs, il a été clairement montré dans [44, 45] que de telles approches :

- permettent de retenir, a partir de 1’image traitée, plus d’informations que les méthodes
traditionnelles (i.e. seuillage, croissance des régions.....).

- produisent des régions segmentées plus homogeénes que les autres méthodes.

- sont moins sensibles au bruit ;

- offrent des modéles numériques capables de mieux gérer I’attribution des pixels a telle ou
telle région selon leurs situations. Des scores de confiances sont en effet attribués aux pixels, pour

mieux définir leurs degrés d’appartenance aux régions en croissance.
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Ainsi, un pixel germe d’une région, a forcément un score supérieur a celui qui se trouve proche

du contour a la fin d’une croissance de région.

2.7.1 Algorithme C-Moyennes floue (Fuzzy C-Means, FCM)

L’algorithme FCM, considéré comme un algorithme de classification floue, repose sur la
recherche des valeurs prises par les centroides des classes, d’une part, et des degrés
d’appartenance des pixels a ces classes d’autre part. La recherche des centroides est réalisée en

respectant certaines contraintes et en minimisant la fonction objective suivante [46]:

J= X YR e d? (X, V) e (2.13)
avec :
— ¢ : le nombre de classes, connu a priori.
—n : la taille du vecteur de données (nombre de pixels  classer).
— Uy, : le degré d’appartenance du pixel x;, & la classe i connue par son centroide vi.
—d : le degré de similitude, il peut étre la distance Euclidienne.
—m :un réel >1 appelé degré de flou. Plus m tend vers 1, plus la classification devient dure et Uik
se rapproche de 0 ou de 1. Inversement quand m devient trop grand il y a moins de tolérance au

bruit, et la distribution des degrés d’appartenance tend a se concentrer autour de 1/c.

Notation [46]

Soit X =x;, k = 1,..., n un sous-ensemble d’un espace E, de dimension n. Nous cherchons a
segmenter X en ¢ classes suivant une classification floue. Chaque classe C est caractérisée par son
prototype vi, et V=v;, i=1,..., ¢ ’ensemble des prototypes des classes.

L’algorithme de la FCM tente de minimiser la fonction objective, par rapport a chaque degré
d’appartenance flou Uy, et chaque prototype v;.

Le rdle de I’indice de flou m est de contréler la contribution du bruit présent dans les données.

Solution du probléme d’optimisation

De la méme fagon que pour la classification dure, 1’optimisation se fait de maniére itérative. Les
degrés d’appartenance ou les prototypes sont d’abord initialisés, puis a chaque itération du
processus, les appartenances et les prototypes sont mis a jour, et les vecteurs de données se

déplacent d’une classe a une autre en vue de minimiser la fonction objectif Jjusqu’a stabilisation.
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Les degrés d’appartenance doivent satisfaire les conditions suivantes :

0< Uy <1 Vi€elcl Vk €[L,n]......... (2.14)
Yi-1 U Vk € [1,n] Relation de fermeture.......... (2.15)
0< Xi=1Ux <n Vi €[1,c] Aucune classe vide.......... (2.16)

Les degrés d’appartenance Uy, et le centroide v; s’expriment comme suit :

2
(d(xgvy))m-1

Uy, = — 2de 2.17)

Z;:l(d(xk'vi))m——f

Zn= Ui x
V, = 2= lie % 5 g
Zk:;lUik

.......... 2.18)

La procédure de mise a jour est itérée jusqu'a ce que la variation maximale des degrés
d’appartenance (ou des prototypes) soit en dessous d’un seuil € (typiquement égal 3 0.01).

Les valeurs d’appartenance constituent une matrice & c lignes (une ligne par classe a former) et n
colonnes (une colonne par individu & classifier) : U= [Uy,] ;=1...n

Pour chaque individu, la colonne correspondante de U représente un vecteur d’appartenance,
chaque ligne de ce vecteur contenant la valeur d’appartenance de I’individu pour la classe
correspondante. U est dite matrice de la c-partition floue. Les valeurs des prototypes constituent

un vecteur de taille c, chaque élément représente un centroide d’une classe : V = [v;] =1...c

Algorithme de la FCM :

1. Fixer les parameétres ;

—c :nombre de classes ;

— ¢ : seuil représentant I’erreur de convergence (par exemple : = 0.001) ;

—m : degré de flou, généralement pris égal 4 2.

2. Initialiser la matrice degrés d’appartenances U par des valeurs aléatoires dans I’intervalle
[0, 1].

3. Mettre a jour la matrice prototype V par la relation (2.18)
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4. Mettre a jour la matrice degrés d’appartenances par la relation (2.17)
Répéter les étapes 3 a 4 jusqu’a satisfaction du critére d’arrét qui est :

Jusncen _ growsm|| < g, ....... (2.19)

2.8 Segmentation par coupe de graphe

La segmentation d’images résulte de la classification des pixels similaires. Ce résultat implique
un partitionnement de 1’image sous la forme de classes. Cette procédure de regroupement peut
étre associée a un graphe de pixels ou de points caractéristiques ol les sommets représentent les
pixels et les arétes relient les pixels voisins pour former une connexité discréte. A partir dela,
Iobjectif est de trouver un modele d’algorithmes permettant de réaliser une segmentation de
I’image qui soit proche de la perception humaine basée sur des mesures globales et non sur des
propriétés locales. La théorie des graphes apparait étre un moyen pour parvenir a cette
représentation. [47].

Dans les approches utilisant la théorie des graphes, I’idée directrice est de crée un graphe a partir
de I’image selon des procédes assez simples et de travailler sur ces graphes. Un travail
relativement important sera de valuer les arétes puisque ce sont elles qui permettent de donner les

caractéristiques de I’image & notre graphe [48].

La technique de coupes de graphe est une approche assez récente en vision et traitement d’images
qui s’appuie sur la théorie des graphes en utilisant les algorithmes de Max-Flot / Min-Cut.
L’utilisation des graphes permet une interprétation géométrique : sous certaines conditions, une
coupe peut étre vue comme une hyper surface en 2D ou 3D, ce qui rend 1’approche plus efficace
pour de nombreuses applications en vision, notamment la segmentation. Elle permet aussi
d’obtenir un lissage par morceaux en toutes dimensions en préservant les discontinuités de forme.
Cette technique permet de minimiser de fagon optimale un grand nombre d’énergies binaires que
I’on retrouve fréquemment en vision, avec la possibilité d'interactivité d'utilisateurs pour imposer
des contraintes dures pour la minimisation d'énergie, et d’obtenir dans le cas de multi-étiquetage

des approximations efficaces [49].
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2.9 Conclusion

Ce chapitre a proposé un état de I’art de quelques techniques de segmentation d’image, le
choix d’une technique plutdt qu’un autre est assez ardu. L’outil de segmentation choisi est « les
coupes de graphes » qui est une méthode basée sur la théorie des graphes et qui sera bien

détaillée dans le prochain chapitre.
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Chapitre 3-

Segmentation d’1mage par
coupes de graphe.




3. Segmentation d’image par coupes de graphe

3.1 Introduction
Dans cette partie le travail sera axé sur la segmentation par coupe de graphes elle sera examiné
plus en détail dans ce chapitre. Deux autres algorithmes qui implémentent les coupes de graphes

sont décrits I’algorithme de min-cut/max-flow et la coupe normalisée.

3.2 Algorithme Min-cut/max-flow
Soit un graphe G = < V, E > de poids orientés, composé d’un ensemble de nceuds ¥ connectés
par un ensemble d’arétes orientées E. Usuellement les nceuds correspondent, aux pixels (ou
voxels). Il y a aussi sur le graphe G des nceuds supplémentaires appelés terminales, deux nceuds
représentent la Source noté S et le puit T. La capacité de chaque aréte de G est donnée:
C:VE>N
@) €C(q =0

Le probléme de Flot-Max ot un graphe définit un réseau de pipes, la source S est connectée & une
source infinie d’eau. La capacité est la quantité d’eau qui peut passer sur un pipe. Donc le

Flot-Max cherche a calculer la quantité d’eau qui peut passer sur le puits. [50].

3.2.1 Définitions

UrI: lf(l)Zt F est défini comme une fonction de V, — Z telle que :
V(.q) € V2:F(p,q) <C(p,q) La contrainte de capacité
V(p.q) € V*:F(p,q) = F(q,p) Symétrique
VpeV{ST:Y,evrF(p,q) =0 Conservation de flot

La fonction F est appelée le flot faisable. On définit les notations suivantes [51] :

Le flotsortantap: F* (p) = Ypoes F (0, Q).

Le flotentrantap: F~ (p) = Y(gper F(q, D).
Regle de conservation de flot : F (p) = Ft(x) — F~(x) =0
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* Graphe résiduel :
Un graphe résiduel G, =<V, E, > ol la capacité de ce graphe est donnée par le résiduel (capacité
disponible qui reste):

C-(,q) = C(p.q9)— F(p,q).
La notion de la symétrique introduite dans le flot prend en compte la capacité de I’aréte de retour:

une unité de flot est envoyée donc sur ’aréte et sur sa capacité résiduelle [51].

* Une Coupe :

Un S-T coupe (ou tous simplement une coupe) sur un graphe G est de partitionner les nceuds de G
en deux sous-ensemble disjoints ES, ET tels que la source S € ES et le puitT € ET .

En optimisation combinatoire le cofit d’une coupe C = (ES, ET) est défini par la somme de
capacités des arétes de la frontiére (p, q) ou p € ES et q € ET .le probléme de Coupe-Min sur un
graphe G est de trouver la coupe qui & le colit minimum parmi toutes les coupes possible sur G

[51].

.

Figure 8- Une coupe {Y, X-Y} [51]

* Théoréme de Ford-Fulkerson 1962

Le Flot-Max qui passe du nceud S vers le nceud T est égal & la valeur de la capacité C de la coupe
minimale qui sépare S et T.

Pour: WeV;SeW, Tg¢W

Ona:C(W) = Y C(x,y).

Donc la Coupe-Min et le Flot-Max sont deux problémes équivalents. Et La valeur de Flot-Max est
¢égale au colit de la Coupe-Min. Un fait important en optimisation combinatoire est que les

algorithmes de Coupe-Min/Flot-Max sont en polynomiale.
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3.2.2 Augmentation de chemin

Les algorithmes basés sur 1’augmentation de chemins, poussent le flot sur les chemins non
saturées de source au puit jusque & un Flot-Max sur le graphe G, utilisant pour cela les
informations sauvegardées sur le graphe résiduel. Au début le flot de la source S vers le puit T est
nulle (F=0) et les capacités de graphe résiduel G, sont les mémes que les capacités sur G. A
chaque itération cet algorithme trouve un chemin S—T qui contient des arétes non saturées de
graphe résiduel, si un chemin X est trouvé 1’algorithme 1’augmente par le poussage de la quantité
maximale possible de flot df. Cette opération sature la capacité mineure des arétes de X. Les
capacités résiduelles d’arétes sur le chemin X sont réduites par df, I’algorithme.de Ford Fulkerson
est comme suit [51]:

Algorithme Ford-Fulkerson

Begin

F(p.q) >0 Vp,q €V

G =<V,E.>->G

While il existe un chemin X augmentant sur G, de S—T do

- Prendre le chemin X

- Df =min (G- (p,q)/(p, q) €X)

- Envoie une df de flot sur ce chemin

- Mis & jour de G,

End while

Return F et G,

End

3.2.3 Poussage- re-étiquetage

Les méthodes de cette classe sont basées sur la notion de pré-flot qui ne respecte plus la contrainte
de conservation de flot [52].

* Définitions

On appelle pré-flot la fonction F : E, — R* vérifiant les mémes hypothéses qu’un flot, mais
avec la régle de relaxation : Vp € V/{S,T}: F(p) = F*(p) — F~(p) =0

- L’exces de flot en un sommet p est la quantité F (p).

- Un neeud avec un excés non nul est appelé un nceud débordé [52].
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L’algorithme le plus connu de cette classe est de Goldberg-tarjan [52] dans cette méthode, a
chaque nceud est assigné une hauteur 1’algorithme est formé de deux étapes Poussage de flots et la
seconde Re-étiquetage, notation :
- Un nceud voisin ¢’est un nceud qui peut recevoir ou envoyer de flot & un neeud sur le graphe
résiduel sur une aréte non saturée.
- Une aréte admissible est une aréte non saturée qui transfert le flot d’un noeud vers un autre nceud
plus bas que lui.
- Voisin (p) ={q € V/3 (p,q) € E,: G, (p,q) > 0,0u,G,(q,p) > 0}
-Transfert(P)={q € V/3 (p,q) € E,: G, (p,q) > 0}
- Admissible (p) = {(p, q)€ E,, q € transfert(p) Hauteur(p) > Hauteur(q)}
-Fonction 1 Push (p, q) : pousse a partir du p un df = min (excés (p), G, (g, p) ) de flot au nceud q
-Fonction 2 Relabel (p) Re-étiquetage : hauteur (p) = mingetransfertp)hauteur(q) + 1
Algorithme Poussage- re-étiquetage
Begin
Etiqueter les nceuds de la fagon suivante :
S<ds) =1V
T «<d(T)=0
p EV:dp) =1
Poser F(S, p) « C(S, p).
While il y a des sommets débordés, On prend un (i) do
While (i) est débordé do
If il existe j € V tels que (i, j) € E,, d(i)=d(j)+1,et, (i, j)> 0 Then
Push (p, 9);
Else
Relabel (p);
End While
End While
Return F et G,
END
Cet algorithme est convergent dés que la hauteur maximale sur le graphe est égale a 2| V1—1.

A la convergence le flot excessif total est calculé sur la source S et sur le puits T. Le pré-flot est
corrigé a un flot faisable. En effet le débordement est poussé en arriére vers la source. D’ailleurs,
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I’exces sur le puits est égal au Flot-Max. Le graphe peut étre segmenté par un seuillage de

niveaul V| La partie ES représente les nceuds supérieurs que la source et la partie ET représente
les autres nceuds qui restent. Cet algorithme est de complexité O (V2E) [52].

3.3 Coupes de graphe

La méthode de coupes de graphes qui s’appuie sur les algorithmes de Flot Max /Min Cut est une
technique est trés utile en vision, notamment pour la segmentation interactive des images basées
sur la minimisation d’une fonctionnelle d’énergie et formulée théoriquement dans un cadre
bayesien. La segmentation optimale peut étre calculée pour trouver le meilleur équilibre entre les
termes régional et frontiére.

La puissance de cette méthode est résumée par :

*Recherche de la segmentation optimale globale.

*Formulation théorique cohérente

*Propriétés topologiques libres des segments

*Application sur des problémes multidimensionnels

*Robustesse numérique et efficacité pratique [51].

1. Etiquetage
L’étiquetage est défini par un couple d’ensemble ensemble de site P et un ensemble d’étiquettes
L, les sites correspondent & un moyen de représentation qui porte certaines propriétés.

Considérons les deux ensembles:

P = {p1, 02, . Pn}

L={l;,pz ... L}

P est un ensemble de pixels (voxels) d’une image, ’ensemble d’étiquettes dépend du domaine
d’application.

Par exemple pour la segmentation binaire : L= {0, 1}.

Le but de I’étiquetage est de trouver une fonction F : P — L pour chaque P: F(p) =l € L

cela est considéré comme un probléme d’optimisation combinatoire ot le nombre de combinaison

|F| =m".
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(A) Une Image (B) Un étiquetage
Figure 9- Etiquetage d’une image [51].
La figure 11 (A) correspond a une image de p pixels d’intensités observées I, , (B) un étiquetage
assigne une valeur de L = {0,1,2} pour chaque p € P, qui peut correspondre & I’indice de la région
(pour la segmentation), I’intensité original (restauration) ou bien encore la profondeur pour (le

probléme de stéréo).

2. Coupe Normalisée (Ncut)

Dans la segmentation par coupe normalisée, I'image est considérée comme un graphe pondéré
complet non-orienté G = (V, E) avec V l'ensemble des nceuds et E I'ensemble des arcs reliant ces
neceuds.

La segmentation d'une image revient & partitionner le graphe correspondant en réalisant des
coupures qui minimisent un certain critére (coit minimal). Plus précisément, les pixels dans
I'image sont considérés comme des nceuds avec des arcs reliant ces différents pixels.

La matrice de poids W est construite tel que S (i, j) est le poids entre le pixel i et le pixel j. Le
graphe est ainsi coupé en deux sous-graphes A et B ol : AUB= G et ANB =@

La coupure normalisée (NCUT), pour le probléme de définition d'une partition de V en deux

clusters A et B, s'écrit :

CUT(AB) ., CUT(AB)

NCUT(A; B) = ASSOC(AV) ASSOC(B,V)

Avec, ASSOC (A, V) est définie plus précisément comme étant la somme des mesures des arcs
entre les noeuds du cluster A et tous les autres nceuds de V tous les nceuds dans le graphe (les
nceuds de A inclus par conséquent).

ASSOC(A, V) =ZiEAZjEVSij .......... (32)
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et CUT (A, B) est définie comme étant la somme des mesures des arcs reliant les noeuds de A et
B, ou encore la somme des mesures des arcs que l'on enléverait si on devait séparer les deux
clusters A et B (suppression de I’influence du nombre d’arcs dans la coupe : coupe normalisée)
[53].
CUT(A,B) =XieaXijev-a)Sij «cceseerer (3.3)

Soit x un N=|V| indicateur vectoriel de dimension, x; = 1 si i€A sinon -1. Soit d(i)=}] jw(,)) la
connexion totale a partir du nceud i a tous les autres nceuds. Soit D une matrice diagonale N*N
avec d sur sa diagonale. Soit W une matrice symétrique N*N avec W (i, j)= w(i, j). On peut

minimiser Ncut (A, B) par :

T (p-
mingp (A, By= min,,2 (?Dvy")y .......... (3.4)
Avec la condition y(i) € {1,-b} (b e d l) et yTD1=0.

l

Si'y est détendue a prendre des valeurs réelles, on peut minimiser en résolvant le systéme de
valeur propre généralisée
(D-W) y=ADy .......... (3.5)

Le deuxiéme plus petit vecteur propre y donne la solution du probléme de coupe normalisée [54].

3. Coupe de graphe
Plusieurs problemes de vision peuvent étre formulés en termes de minimisation d’énergie par la
formule suivante :

E(X) = Elissage (X) * Edonnees (X) ---------- (3-7)

Ou Ejjssqge (x) : mesure "ampleur duquel x est non piecewice lisse donc pour imposer un lissage

spatiale, etEgonnees (X) : mesure le Dis-agreement entre x et les données observées. On rencontre
dans la littérature plusieurs différentes formes de fonctions d’énergie, typiquement Egonpees (X)

sont données sous la forme :

Edonnees () = Ypep DIPS (Xp) vevvvvenn. (3.8)
Les Coupes de graphe est une technique d’optimisation combinatoire qui est utilisé pour trouver
un minimum globale pour certain fonctions d’énergie multidimensionnelles, la technique de base
est de construire un graphe spécialisé pour la fonction d’énergie a étre minimiser tels que une
coupe minimale sur le graphe, minimise & la fois cette énergie (globale ou locale) définition de la
formule de I’énergie [55]:

E(X) = Zpep ngs (Xp) + ZP,CIEN Gp,q (Xp,Xq) .......... (39)
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la formule de I’énergie peut se donnée sous la forme :

E(x) = —Xpep Ln (Pr(Ip/ I%)) + Yy qen Opg (p # %g) ovnen. (3.10)

Avec | = {I,,/p € P} est un vecteur originale I € {0,1}

3.4 Conclusion

Ce chapitre a déterminé les algorithmes et les formules mathématiques utilisées dans la

segmentation par coupes de graphe. Les résultats obtenus de la segmentation avec leurs

interprétations seront présentés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4 -

Presentation et interprétation
des résultats.




4. Présentation et interprétation des résultats

4.1 Introduction

Ce chapitre comporte les algorithmes implémentés pour la réalisation de I’approche adoptée,

I’environnement de travail, I’interface du systéme développé, les résultats de 1’exécution sur

différentes images et interprétation des résultats.

4.2. Description du logiciel

Les images utilisées pour le traitement sont des images en format BMP, au début chargement de
I’image puis transformation en niveau de gris, par la suite ’utilisateur a le choix de faire un
prétraitement afin d’améliorer la qualité de I’image de la rendre plus facile a segmentée, cette
amélioration est faite par une diminution du bruit en utilisant un filtre médian et un renforcement

du contraste en utilisant une égalisation de I’histogramme, Le processus du traitement est décrit

comme suit :

Debut

Prétraitement

!

Binarisation niveau de gﬁs par la méthode OTSU

Graphe d’histogramme

Egalisation d’histogramme

Image

Integral

A

Filtre Median

Dilatation

Segmentation

Figure 10- Organigramme de segmentation
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4.3 Choix du langage de programmation
Pour le développement de ’application, le C++ Builder de Borland dans sa version 6.Sa puissance,

sa facilité d’utilisation, son ergonomie, sa vitesse et son ouverture on fait de lui un choix naturel.

C++ est un environnement de développement intégré propriétaire fonctionnant sous Windows, et
est un langage trés simple & prendre en main et il est tout & fait aisé de créer toutes sortes
d’applications. Actuellement, C++ reste I’un des rares outils avec lequel il est possible de produire
des programmations Win32 ou .Net a partir du méme langage et du méme langage et de la méme
bibliothéque de composants. C++ Bénéficie d’une excellente bibliothéque de composants visuels et
non visuels, C++ exploité la méme bibliographie de composants et comporte un traducteur Pascal

Objet vers C++.

Notre logiciel a été développé sous Builder version 6.0 sous un environnement Windows.
Cest le produit de développement rapide d’application C++ avec C++ Builder, on peut
développer des programmes Windows C++ avec plus de faciliter et de rapidité qu’auparavant.

Le choix s’est porté sur ce langage pour :
= la souplesse et la puissance.
# la simplicité et la rapidité.
# la modularité (notion de module).

En résume, on citera les points suivants comme ayant été les motivations du choix de C++
Builder 6 :

% C++ est un langage robuste.

% Maintenance du code simplifié : Présence d’un débuggeur intégré, Possibilité

d’ajouter des commentaires,...etc.

% C++ est un langage compilé. Donc le logiciel fonctionnera sur toutes les machines

de méme type que celle sue laquelle il a été compilé.

« Haut niveau d’abstraction grice notamment a la bibliothéque intégré. De ce fait,
beaucoup de développeurs considerent que les applications C++ sont plus rapides a

développer que les applications écrites en Java.
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4.5 Interface

La figure suivante représente un exemple typique de I’interface au cours d’une session de

travail.

Barre de menus

‘Borfand

&,

745

C~Eusalafces

Figure 11-: C++Builder (Borland).

Composants (Onglets)

Vhe arborescente

Propiigtés l Evénements

Inspecteur d’objets

PornnleDMndllm
ParenlColu lalse

L’interface est composée de différentes fenétres qui ne recouvrent pas tout I’écran. Les

et 0 [

Editeur de code

i

Stardaid | Sunnlémenll win2| Sus(emel Aacecao! ConindleBD | dbExoiess| BDE | ADO | InteBase

& lHAr:rgm m@gw;_ =

void factcall TFormi::Edit1Change |TObject *Senc

& ]Emn .

Fiche en cours

Figure 12- Interface graphique de C++ Builder 6

applications qui ont été préalablement lancées sont toujours visibles.
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On distingue plusieurs zones distinctes :
> La barre de menu.
# La barre d’outils qui se décompose elle-méme en deux parties :
v' La palette d’outils pour les opérations classiques.
v' La palette de composants rangés par catégories (onglets).
* Une fiche ou Form en AnglOais qui représente ’interface en cours de création.

Si Papplication comporte plusieurs fiches, elles sont cachées, disponibles par le menu et le
raccourci clavier F12. Du fait de ’environnement RAD, elles représentent a I’identique les
composants a I’exécution (en dehors des composants non visuels).

#+ L’inspecteur d’objets qui donne les caractéristiques de I’objet sélectionné dans la fiche,
tant au niveau des propriétés (attributs) que des événements.

# L’éditeur de code avec affichage automatique du code lié & 1’objet sélectionné dans la
fiche.

A chaque fiche correspond deux fichiers : un fichier en-téte (.h) et un fichier code (.cpp)
éditables. D’autres fenétres, suivant le contexte, peuvent étre disponibles: arborescence des objets,

débogueurs et experts.

4.6 Interface de ’application

République Algérienne Démocratique et Populaire

A Théme: 0
LPJ Segmentation d'images IRM du cerveau par Graph-Cuts

Présenté par : Encadré par :

Melle : BOURAHLA Inés Melle : BENBLIDIA Nedjia

Promotion : 2013 / 2014 Quitter

Figure 13- Interface d’entrée de I’application.
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Apres avoir cliqué sur le bouton Entrer en commence par le chargement de I’image.

Séquence: | j Image integrale

Nivean de gris
Otsu - Binarisation

Hist. Equa. i
Inoge Inegrale_|
—__bllnmllan
Filtre median
Graphe d'histogramme|
__ Caractirsigues_ |
__Jnitinlisaion |
- Segmentations
© Croissance de régior

Seg. par Croissance région | Seg. par K-means Scg. par FCM |Seg. par Algo. Graph Cuts (N-Cut) |

 K-means

‘

 Graph Cuts

| Segmer |

Fem

Figure 14- Interface principale de ’application.

Ensuite en fait un prétraitement pour faciliter la segmentation.

4.7 Résultat de la segmentation

Présentation des résultats dans des tableaux avec la partie prétraitement au début en utilisant

I’image de LENA et une image avec tumeur ensuite les résultats de la segmentation avec les

méthodes :

- Croissance de région.
- K-means.

- Fuzzy C-means.

-Graph Cuts.

53



Image Originale

Niveau de gris

Binarisation OTSU

Filtre Median (3*3)

Histogramme

Dilatation

Histogamm

13 e L e T - e =
002530 35 40045 50 5560 B8 TO75 B0 35 5D 95 100 165 110 115 120 125 130 135 10 145 150 155 160 ES 170 175 150 165 150 155 200 206 210 21 220 275 230 235 240 245 258 o5

Res.Seg.Croissance Res.Seg. K-means(Nb

Region cluster=>5, nb iteration=10) iteration=10, facteur flou=2)

Res.Seg. FCM (Nb cluster=5,nb | Res.Seg. Graph Cut (Seuil

bas=0.3 ,Seuil haut=0.7)

Tableau 1- Segmentation image LENA.
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Image Originale (tumeur)

Niveau de gris

Binarisation OTSU

Filtre Médian

Hstogramme

Dilatation

Histogramma

1.23
1.139

93¢
83
734
638
53¢
434
338
234
138

20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 €0 85 90 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200 205 210 215 220 225 230 235 240 245 250 255

Res.Seg.Croissance

Region

Res.Seg. K-means(Nb

cluster=4, nb iteration=10)

Res.Seg. FCM ( Nb cluster=4,

nb iteration=10, facteur flou= 2)

Res.Seg. Graph Cut (Seuil
bas=0.3 ,Seuil haut=0.7)

Tableau 2- Segmentation image cerveau avec tumeur
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4.8 Conclusion

Chaque méthode de segmentation offre un résultat différent des autres méthodes le choix d’une
méthode de segmentation bien précis est assez ardu, chaque image est différentes de I’autre on
peut dire que la méthode de segmentation par coupe de graphe donne de bon résultat et est trés
rapide mais sur d’autre images les résultats ne sont pas bon la ou d’autres méthodes offre de

meilleurs résultats de segmentation.
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Conclusion et perspective
L’objectif de ce travail a concerné la segmentation des images cérébrales a partir d’images de

résonnance magnétique, cela peut étre utile dans le cadre du diagnostic.

Tout d’abord présentation de 1’anatomie cérébrale et la technique d’image par résonnance
magnétique, I’étude bibliographique menée sur les méthodes de segmentation d’image a
montrée la diversité des méthodes de segmentation, ensuite une étude concernant la technique

de segmentation par coupes de graphe.

La méthode de segmentation proposée est décrite suivant les différentes étapes, tude des
algorithmes des Min-Cut/Max-Flot I’augmentation de chemin, poussage-re-étiquetage et les

coupes de graphe labellisation et la coupe normalisée (N-Cut)

La méthode de coupe de graphe qui est une technique d’optimisation combinatoire posséde un
grand potentiel pour résoudre plusieurs problémes en vision, L’avantage de la méthode de coupes
de graphe est sa rapidité et sa capacité a donner efficacement une solution optimale pour
I’utilisation conjointe de différentes informations sur 1’image

Le probléme majeur des coupe de graphe est le choix des classes, dans le cas ou la tumeur
comporte plusieurs niveaux de gris, ou la présence de niveaux de gris a ’extérieur de la tumeur
similaire a ceux de I’intérieur de celle-ci, certaines zones seront classées a tort comme appartenant
a la tumeur, ou par exemple si le contour d’un objet et mal défini (la frontiére de I’objet et flou),
un choix dans cette zone peut engendrer des erreurs

La continuation de ce travaille peut étre orientée vers la segmentation concernant les systémes
multi agents.

Les systemes multi-agents ont des applications dans le domaine de I’intelligence artificielle ou ils
permettent de réduire la complexité de la résolution d’un probléme en divisant le savoir nécessaire
en sous-ensembles, en associant un agent intelligent indépendant & chacun de ces sous-ensembles

et en coordonnant I’activité de ces agents.
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