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RESUME

Dans le domaine du traitement d’images et de la vision (simulation des qualités
du systéme composé des yeux et du cerveau), la segmentation est un champ de
recherche extrémement actif. La segmentation automatique d’images consiste a
décomposer la scéne représentée en différents éléments selon le sens donné par
Poeil humain. Par exemple, sur une image de surveillance routiere, étre capable
d’isoler et identifier automatiquement les plaques d’immatriculation des véhicules
est une application courante. Une des approches de la segmentation est la détection
des contours des objets, car il est admis que les contours et la forme d’un objet
forment un trés bon moyen pour I’étudier. Le sujet de ce travail de recherche est la
segmentation automatique, par détection de contours, d’images de cicatrices issues

de chirurgies visant a corriger une scoliose idopathique.

La scoliose idiopathique est une déformation tridimensionelle complexe du sys-
téme musculo-squelettique du tronc. Environ une scoliose adolescente sur mille
nécessite une intervention chirurgicale de correction. Cette intervention requiert
une grande incision dans le dos du patient, le long de sa colonne vertébrale. Il
en résulte une cicatrice toute aussi longue qui doit étre suivie par un plasticien
dans le but d’éviter toutes complications esthétiques ou cliniques. L’esthétique de
la cicatrice est d’ailleurs une des premieéres préoccupations du patient. Le plasti-
cien procéde au diagnostique visuel, en s’appuyant sur l'observation de plusieurs
caractéristiques telles que la largeur, 1'épaisseur, la couleur, et I'élasticité. Cette

évaluation qualitative est assez subjective.

L’objectif de ce projet est de proposer aux plasticiens en charge d’une telle tache
une méthodologie informatique d’analyse automatique d’images, offrant la possi-

bilité de mesurer facilement certains des critéres utilisés: les critéres dimensionnels



vii

(largeur, épaisseur), et chromatiques. Un tel outil permet aussi de procéder & la
constitution de banques de données sur les cicatrices et leurs évolutions selon les
parametres suscités. De telles études quantitatives permettraient aussi de pouvoir
comparer des méthodes et outils cliniques mis en jeu dans la chirurgie plastique. Par
exemple, il deviendrait possible de comparer l'efficacité des différentes maniéres de
fermer une cicatrice, les différents types de fils, etc. Ces enjeux ont des répercussions
directes au niveau industriel. Le probleme de 1’étude des cicatrices en traitement

d’images est nouveau, et constitue un domaine ouvert pour la recherche.

Cette méthodologie s’appuie sur le systéme d’acquisition INSPECK (INSPECK
Inc., Montréal) qui est un systéme de vision active non invasif composé de numé-
riseurs optiques. Ce systéme fournit une renconstruction tridimensionnelle texturée
couleur du tronc, et en particulier du dos avec la cicatrice. Dans le cadre de cette
étude, seule la texture couleur liée & cette reconstruction est exploitée. Ce projet
s’insére donc sur un systéme qui n’a pas été spécifiquement choisi pour ce travail.
Ce fut une contrainte importante, car la caractéristique interessante du systéme
INSPECK réside dans Vacquisition tridimensionnelle. La qualité des textures cou-
leurs, elle, est moyenne pour le type de caméras grand champs utilisées pour cette
application. Nous nous situons donc bien dans le domaine des images biomédicales,
a savoir des images réputées difficiles a traiter et & analyser en traitement d’images.
Un grand nombre de publications sont spécifiquement offertes dans ce domaine et
proposent des outils adaptés; c’est le cas aussi de ce travail. Il a nécessité la concep-
tion d’algorithmes et I'utilisation de plusieurs outils et techniques combinés pour

pouvoir mener a bien la segmentation.

L’algorithme développé est donc un algorithme automatique de traitement d’im-
ages 2D couleurs. L’objectif visé a long terme est 'utilisation par un personnel

hospitalier. L’aspect automatique est donc important. Un des objectifs et une des
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contributions ont été d’exploiter les informations liées & la couleur. La méthodologie
proposée se décompose en trois étapes. La premiere rehausse la texture couleur pour
aider & Pextraction du contour de la cicatrice. Il s’agit d’un filtre & base d’équations
a dérivées partielles (EDP), qui est la combinaison d’un filtre de diffusion anisotro-
pique, et d’un filtre de choc. La deuxiéme étape consiste & extraire plusieurs mesures
locales liées aux contours dans I'image texturée. Cette étape utilise un opérateur
a base de distributions de couleurs. La troisieme étape traite ces mesures pour en
extraire le contour optimal de la cicatrice. Elle est composée premierement d’un
algorithme d’études d’histogrammes locaux itératifs, qui sert a isoler complétement
la cicatrice des taches environnantes. Puis, une modélisation par splines cubiques

lissées est obtenue.

Les indices cliniques & proprement dits ne sont pas abordés dans cette étude car
ils restent a étre définis précisément par I’équipe de chirurgie plastique qui est a
Porigine du besoin exprimé. L’étude se limite a proposer une méthode pour extraire
le contour d’une cicatrice. Cette méthode a été validée en comparant les contours
obtenus a ceux que tracerait un opérateur humain sur les cicatrices de patients.
Le contour d’une cicatrice est le support idéal pour extraire des indices cliniques
tels que ceux utilisés habituellement par les plasticiens. Il est tres simple d’extraire
des informations liées & la largeur et 'épaisseur directement a partir du contour.
L’écart moyen mesuré de la méthodologie est de 0.67 & 0.24 mm & 95%. Mais il
peut atteindre parfois des valeurs maximales de plusieurs mm. Ce sont des résultats
trés encourageants, qui soulignent la faisabilité du projet, méme s’ils n’assurent pas
sa validité clinique a 1’heure actuelle. Ces mesures ont été faites avec des caméras
INSPECK ancienne génération, et les nouvelles caméras récemment arrivées sur le

marché laissent espérer une nette amélioration de ces caractéristiques.
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ABSTRACT

In the vision and image processing fields - simulation of functionnality of the
human system composed of the eyes and brain- the segmentation is an extremely
active field of research. The automatic segmentation of images consists in breaking
up the scene into various elements according to direction’s given by the human eye.
For example, on an image of road monitoring, being able to isolate and identify
automatically the plate number from the vehicles is an interesting application. One
of the approaches of the segmentation is the detection of contours of the objects,
because it is assumed that contours and the shape of an object form a very good
means to study it. The subject of this research is the automatic segmentation, by
detection of contours, of scars images resulting from surgeries aiming at correcting

an idiopathic scoliosis.

Idiopathic scoliosis is a tridimensional deformation of the skeletal and muscle
system of the trunk. Among teenagers, approximately a scoliosis on a thousand
requires a surgical procedure for correction. This intervention requires a large in-
cision in the back of the patient, along his spinal column. It results in a long scar
which must be followed by a plastic surgeon with an aim of avoiding all esthetic or
clinical complications. The esthetic of the scar is besides one of the first concerns
of the patient. The plastics surgeon proceeds to visual diagnostic based on the ob-
servation of several characteristics such as width, thickness, color, and elasticity.

This qualitative evaluation is rather subjective.

The goal of this project is to propose to the plastic surgeons a data-processing
methodology that analyzes images, making it possible to easily measure some of the
criteria used: dimensional and chromatic criteria. Such a tool also makes it possible

to proceed to the constitution of data banks on scars and their evolutions. Such



quantitative studies would allow to compare methods and clinical tools brought
into play in the plastic surgery. For example, it would become possible to compare
the various manners of closing a scar, the various types of closing wire etc. These
stakes have direct repercussions at the industrial level. The problem of the study

of the scars in image processing is new, and remains as still an open research field.

This methodology is based on the INSPECK acquisition system - INSPECK
Inc, Montreal - which is a active vision system composed of optical digitizers. This
system provides a textured three-dimensional color renconstruction of the whole
trunk with the scar. Within the framework of this study, only color texture image
is exploited. This project thus fits on a system which was not specifically selected
for this work. It was an important constraint, because the interesting caracteristic
of INSPECK system lies in three-dimensional acquisition. The quality of color
textures colors is medium for the large field cameras used for this application.
We are thus solving a problem in the field of the biomedical images, namely of
the images considered difficult to treat and analyze in image processing. A great
number of publications are offered in this field and propose adapted tools. It is the
case also of this work. It required the design of algorithms and the use of several

tools and technical components to be able to conclude the segmentation.

The developed algorithm is thus an automatic algorithm of 2D color image
processing. In a long term, this tool will be used routinely. The automatic aspect is
thus important. One of the objectives and one of the contributions were to exploit
information related to the color. The proposed methodology breaks up into three
stages. The first enhances color texture to help with the extraction of the contour
of the scar. It is mainly a filter based on equations with partial derivative, which
is a combination of an anisotropic diffusion filter, and a shock filter. The second

stage consists in extracting several local measurements related to contours in the
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textured image. This stage uses an operator based on color distributions. The third
stage treats these measurements to extract the optimal contour of the scar. It is
firstly based on an algorithm that studies iterative local histograms, whose aim is
to completely isolate the scar from the surrounding. Then, a model of smoothed

cubic splines is calculated.

The clinical indices are not discussed in this study because they remain to be
precisely defined by the team of plastic surgeons. The study proposes a methodology
that extracts contour from a scar. This method was validated by comparing the
obtained contours with those traced by a human operator on the scars of patients.
The contour of a scar is an ideal support to extract clinical indices such as those
used usually by the plastics surgeons. It is very simple to extract information related
to the width and the thickness directly from the contour. The measured average
deviation of the methodology is 0.67 + 0.24 mm at 95%. But it can reach higher
values in bad conditiions. These are very encouraging results, which underline the
feasibility of the project, even if they do not presently ensure its clinical validity.
These measurements were made with old INSPECK cameras, and new cameras

recently arrived on the market let hope for a clear improvement of these results.
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INTRODUCTION

0.1 Motivations

Dans le domaine du traitement d’images et de la vision (simulation des qualités
du systeéme composé des yeux et du cerveau), la segmentation est un champ de
recherche extrémement actif. La segmentation automatique d’images consiste a
décomposer la scéne représentée en différents éléments selon le sens donné par 1'oeil
humain et son cerveau. Cette notion de sens est subjective, et cela souligne une
grande difficulté de ce domaine. Par exemple, sur une image de surveillance routiere,
étre capable d’isoler et identifier automatiquement les plaques d’immatriculation
des véhicules serait une application concrete. Mais sur la méme image, on pourrait
vouloir différencier les voitures et les camions. Une des approches de la segmentation
est la détection des contours des objets, car il est admis que les contours et la
forme d’'un objet forment un trés bon moyen pour l'étudier. Le sujet de ce travail
de recherche est la segmentation automatique, par détection de contours, d’images
de cicatrices issues d’opérations visant & corriger une scoliose idopathique. Ces
images sont des images couleurs. Le domaine du traitement d’images couleurs est
lui aussi un domaine actif et en pleine évolution actuellement. Pendant longtemps,
il se limitait & proposer des généralisations des traitements destinés aux images
en niveaux de gris. Aujourd’hui, nous observons de plus en plus Papparition de
techniques et de modeles spécifiquement destinés aux images couleurs. Enfin, le
fait que ces images soient des images biomédicales est un pas de plus dans leur
difficulté & étre analysées. L’imagerie biomédicale est un champs de recherche a
part entiere, avec souvent ses propres techniques.

La scoliose idiopathique est une déformation tridimensionelle complexe du sys-
teme musculo-squelettique du tronc. Environ une scoliose adolescente sur mille

nécessite une intervention chirurgicale de correction. Cette intervention requiert



une grande incision dans le dos du patient, le long de sa colonne vertébrale. Il
en résulte une longue cicatrice qui doit étre suivie par un plasticien dans le but
d’éviter toutes complications esthétiques ou cliniques. L’esthétique de la cicatrice
est d’ailleurs une des premiéres préoccupations du patient. Le plasticien procede au
diagnostique visuel, en s’appuyant sur 'observation de plusieurs caractéristiques.
Premiérement la largeur de la cicatrice, en moyenne, a son plus large, et a son
plus étroit. Deuxiémement I’épaisseur de la cicatrice en moyenne, & son plus mince,
et & son plus épais. Troisiemement, la couleur de la cicatrice: mauve, rose, rouge
ou blanche. Enfin, I'élasticité de la cicatrice est aussi observée. Cette évaluation
qualitative est peu objective et peu reproductible.

Ce projet de maitrise a pour objectif de proposer une méthodologie permettant
d’extraire le contour d’une cicatrice & partir d’images couleurs 2D. Ces images sont
issues du systéme de reconstruction INSPECK, utilisé & ’hopital St Justine. Un
tel contour permet d’envisager par la suite la mesure des indices de largeur, de
couleur, et aussi d’épaisseur grace a la reconstruction 3D.

Un tel objectif posséde des problématiques telles que des outils classiques de
traitement et d’analyse d’images ne peuvent étre appliqués directement avec succes
sur les images de cicatrices. Les cicatrices sont des objets particuliers, qui nécessitent
une méthodologie adaptée. Cette particularité est directement liée & la difficulté des
images. Ces cicatrices sont trés grandes, et doivent étre numérisées a une certaine
distance, sous des contraintes de luminosité liées au systéme d’acquisition. Il en
résulte des images et des objets (les cicatrices) difficiles, et fragiles face aux traite-
ment numériques. Ces objets sont trés fins, et aussi faiblement contrastés, car leur
registre chromatique est trés proche de celui de la peau: rouge, rose, violet, blanc.

Le fait que ces objets aient nécessité la conception d’un traitement particulier
est un constat classique en imagerie biomédical. De plus, le probleme de I’étude
des cicatrices en traitement d’images est nouveau, et n’a jamais été abordé, a

notre connaissance, dans la littérature. Le domaine le plus proche de ce probleme



est 'étude automatique des lésions dermatologiques (les grains de beautés). Nous

I'aborderons dans la revue des connaissances.

0.2 Organisation du mémoire

Le mémoire est organisé de la fagon suivante. La revue des connaissances présen-
tée au premier chapitre situe le probleme des cicatrices par rapport a celui des
lésions dermatologiques, puis par rapport au domaine du traitement d’images cou-
leurs. Cette démarche est illustrée a la figure figure 1. Le second chapitre décrit
la méthodologie proposée, pour extraire le contour d’une cicatrice & partir d’une
texture couleur issue du systeme INSPECK. Cette méthodologie est décomposée
en trois sous-étapes distinctes, qui ont leur propre problématique. La premiére
étape est un prétraitement destiné a réhausser la cicatrices et éliminer le bruit.
La deuxiéme étape a pour but d’extraire trois mesures locales libes aux contours.
Enfin, la troiseme étape modélise complétement le contour, sous la forme de splines
cubiques lissées. Comme ces trois étapes sont assez distinctes, le troisiéme chapitre,

présente pour chacune a la fois les résultats et les discussions.
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CHAPITRE 1

REVUE DES CONNAISSANCES

Une récente publication dans une revue généraliste du domaine du traitement
d’images dresse un bilan de la recherche en analyse d’images biomédicales!!. Ceci
dénote une prise de conscience de la communauté scientifique. La conclusion de
cette publication est que le domaine biomédical est spécifique quant aux problemes
et applications rencontrées, et aux solutions & adopter. Beaucoup de champs de
recherche se sont développés au sein du traitement d’images biomédicales, souvent
en fonction de l'application (rayons X, cardiogramme, IRM, mammographie, etc),
et en sont & des stades ol les outils proposés sont propres a ce domaine. Ces
types d’images, liés & des systémes d’acquisitions spécifiques, et les contraintes de
précision ou environnementales, conduisent & des problemes ot des outils classiques
de traitement d’images seuls ne peuvent souvent pas suffire.

Faire des mesures de dimension sur un objet tel qu’une cicatrice, impose d’ex-
traire préalablement son contour. Réussir a isoler et extraire ce contour dans les
meilleures conditions fut 'objectif majeur de cette maitrise. En traitement d’image
et vision, la détection de contour est un champ de recherche tres actif. Malgré cela,
le sujet des cicatrices en particulier n’a jamais été abordé en tant que tel. Nous
avons vu en introduction que ce probleme souléve pourtant ses propres difficultés.

Une application qui s’approche de celle présentée ici est 1’étude des dimen-
sions des plaies de compression. Ces plaies dermatologiques sont causées par des
compressions, dues & une posture prolongée, pour les personnes en fauteuil rou-
lant par exemple. Malheureusement, pour cette application, méme si ’étude de
la profondeur est automatique, celle du contour reste manuelle. Un opérateur doit
préalablement dessiner avec une souris le contour de la plaiel”. C’est pourquoi nous

n’aborderons pas cette application dans la revue de connaissances.



Une autre application que I'on pourrait penser étre trés proche de celle des
cicatrices est I’étude et le controle de qualité automatique des arcs de soudures en
métallurgie. Mais I'objectif d’un tel controle n’est pas de mesurer le contour de
la soudure, mais uniquement des indices de régularité. Une soudure automatique
est faite de vaguelettes dont la fréquence et ’'amplitude dépendent de la vitesse de
déplacement du point de soudure. Les outils de traitements développés étudient le

89, De plus, les

profil vertical des soudures et extraient la forme des vaguelettes!
images utilisées ne sont pas en couleurs.

Le probléme de 'étude automatique des grains de beauté dans la détection
d’évolutions cancéreuses est celui qui s’en approche le plus par certaines problé-
matiques. Dans les deux cas il s’agit d’isoler le contour d’une structure épidermique
irréguliere. C’est pourquoi nous débuterons cette revue des connaissances par la

présentation de plusieurs méthodes qui furent proposées dans ce domaine, et qui

nous ont servi de point de départ pour notre méthologie.

1.1 Meéthodes globales d’analyse des lésions dermatologiques

Nous allons présenter dans cette section deux méthodes de segmentation des
lésions dermatologiques, appelées communément grains de beauté. Ces deux mé-
thodes sont récentes et utilisent des outils mathématiques sophistiqués. La premiére
est & base d’EDP et de contours actifs, tandis que la deuxiéme est fondée sur une
diffusion anisotropique inverse stabilisée. Ces deux méthodes ont fournis des pistes

de base a notre méthodologie.

1.1.1 Segmentation a base d’EDP et contours actifs

Etant donné les problématiques du sujet soulevées en introduction, aucun al-
gorithme généraliste et non supervisé ne peut étre raisonnablement et directement

appliqué avec un taux d’erreur acceptable au probléeme des cicatrices que nous



étudions. Comme dans beaucoup d’applications liées & 'imagerie biomédicale, un
prétraitement des images est presque toujours nécessaire 2, et parfois méme un
post-traitement comme ce sera le cas avec les cicatrices et aussi dans la référence
(191 Le prétraitement se justifie ici par le besoin d’éliminer les petites taches de la
peau , la pilosité, et le bruit lié & 'acquisition et l'illumination généralement assez
pauvre. Cette faiblesse a aussi le défaut de diminuer le contraste de I'image. Le
prétraitement doit donc aussi chercher a le rehausser.

Nous tenons a souligner que le probleme des grains des beauté comme celui des
cicatrices, et comme beaucoup d’applications cliniques, impose que tout traitement
fait sur 'image conserve les attributs que 'on cherche & extraire et ne les dégrade
pas: les contours. Le prétraitement proposé par Chung et Sapirol? se décompose
en trois étapes: un rehaussement de contraste, une diffusion anisotropique, et un

filtre & base d’EDP pour éliminer la pilosité.

1.1.1.1 Rehaussement de contraste local 4 base d’EDP

La premiere étape a pour but de rehausser le contraste tout en préservant les
contours. Elle se base sur une égalisation d’histogramme locale a partir d’EDP
proposée par Sapiro et al. 'l 121, Cette méthode veut allier les avantages d’une
égalisation d’histogramme locale (comme défini dans [*3 par exemple) sans hériter
de ses inconvénients. Ces derniers sont dus & un non-respect des ensembles de
niveauz (level-sets) de 'image qui induit la création d’artefacts et de faux contours.

Les ensembles de niveaux d’une image sont définis de la fagon suivante:

Xou={z € Q:uz) > A} (1.1)

Les auteurs proposent le modele suivant lequel, dans une image réelle, les objets sont

représentés par des régions fermées dont l’intensité varie peu. Alors ils proposent
prop



la minimisation d’énergie suivante:

E(v,A) = Z—(L-L-A_‘—)\)A (v(m) - Hg—/\>2da¢—— %/A/Alv(x) —v(2)|dzdz  (1.2)

pour tous A, X et u, oll

A est un composant connexe de 'ensemble (A < v < p]

759) réels tels que A < p

Un composant connexe se définit de la fagon suivante. Un ensemble connexe de
pixels de valeurs identiques est un ensemble qui ne peut s’écrire comme l'union de
deux sous-ensembles disjoints. Et un composant connexe C. est un sous-ensemble
connexe maximal. C’est & dire que pour n’importe quel ensemble connexe C tels
que C, C C, alors C, = C. Le premier terme de F(v,A) tend a maintenir les valeurs
de u aussi prés que (¢ — A)/2 sur chaque sous-ensemble. Le deuxiéme terme peut
étre vu comme une mesure du contraste sur chaque composant connexe. Ainsi,
minimiser F(v,A) tend & distribuer les valeurs de u sur .A de maniére & maximiser
le contraste.

Pour résoudre ce probleme de minimisation, les auteurs proposent la construc-
tion d’une série de fonctions de transformation h et d’'images w; convergeant vers

la solution de ce probleme. Définissons d’abord les notations suivantes.

M tel que u : @ — [0,M]
Xij = jM/2 tel que i = 0,1,... et j = 0,...,2°

Oi = My S wic1 < Aijjia



Alors si on note wp I'image obtenue par égalisation d’histogramme global, et si
on suppose qu’on a construit déja les images wy,...,w;—1, voici comment construire
w;. Pour chaque j = 0,1,...,2" — 1, O;; est tel que défini précédemment. On note
alors O, ;., (pour r = 1,...n;;) les n;; composants connexes de O;;. On définit

alors la transformation h; ;.. ol A € [A;;, Al

wi_1 < AN O ]

hijwr(N) = I 1O;5.r|

(A1 — Aig) + Aij (1.3)

De plus les auteurs font I’hypothése suivante :

Aire{z € Q:u(z)=A}=0,VAeR (1.4)

En pratique, cela n’est pas vérifié, et a certaines conséquences. Selon cette
hypothese, la transformation h; ;.- est strictement croissante. On peut donc égaliser
I'histogramme de w;_y sur O, ;,r en respectant les ensembles de niveaux. On définit

alors la fonction w; sur O; ;.

Wijir = higir(Win1)Xo, . (1.5)
et: -
2'—1 ny,5
wi= Y Y Wiy (1.6)
=1 =1

olt Xp, ;. est une fonction qui vaut 1 sur O, ;. et 0 ailleurs. Les auteurs prouvent
ensuite que les fonctions w; ont des histogrammes uniformes pour chaque compo-
sant connexe de tous les ensembles de la forme [A < w; < ). lls prouvent aussi
que quand i — oo, w; converge vers une fonction dont 'histogramme est uniforme
lui aussi sur tous ces composants connexes. Enfin, ils prouvent que cette limite est
une représentation locale de u. Ainsi, ils remplissent les conditions qu’ils s’étaient
fixés, a savoir une transformation qui préserve les ensembles de niveaux, tout en

uniformisant localement les histogrammes de niveaux de gris. Pour toutes ces
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preuves, on se référera & 11,

TaAB. 1.1 — Algorithme ”Rehaussement de contraste par EDP”

Initialisation: calcul de wy, image dont 'histogramme a été égalisé globalement

Etape w;—1 — w;:

Pour j = 1,...,2" — 1, on construit les ensembles O, ; et O, ;...

On construit pour chacun des composants connexes les fonctions de distribution
hijir de w;_1Xp, ;. dont les valeurs sont dans [A;;,Ai;+1] (autrement dit, on
égalise chaque composant connexe)

. 2t1 L
Puis on calcule w; = Y77 5 >0 wijir

Arrét: on peut utiliser un critere de distance moyenne entre deux images
consécutives. Si d(w;,w;—1) < €, on arréte 'algorithme.

L’approche proposée par les auteurs pour appréhender les informations locales
par composants connexes est tres intéressante. Les auteurs basent leur schéma
numérique sur la théorie développée en signaux continus!. Malgré tout, le passage
aux signaux discrets est tres délicat et comporte des inconvénients, qui découlent
du non-respect de 'hypothése (1.4). Ce sont les mémes que ceux d’une égalisation
d’histogramme globale, mais amplifiés, car appliqués a chaque itération & des en-
sembles de pixels tres faibles? et dont la diversité en intensité est trés faible aussi.
I1 en résulte des artefacts relativement nombreux liés & la projection de ces com-
posants sur des niveaux d’intensités aux parametres de subdivisions JA; ;. De plus,
la premiere itération, qui est une égalisation globale de I’histogramme de 'image,
influence grandement les itérations suivantes.

Sur la figure 1.1, on peut voir les résultats de ce filtre sur une cicatrice en ni-

veaux de gris. Le schéma numérique et l'algorithme utilisé sont ceux du tableau

1. Théorie dont les propriétés de stabilité, convergence et respect des ensembles de niveaux
sont rigoureusement démontrées.

2. Apres quelques itérations, une grande partie des composants connexes sont de cardinaux
inférieurs a 10.
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(b) image rehaussée

FiG. 1.1 — Exemple de Ueffet du rehaussement de contraste par égalisation d’histo-
gramme locale par EDP de Sapiro™?

1.1. Pour calculer les composants connexes, nous avons utilisé I’algorithme proposé
dans 4. Ce dernier se veut étre rapide, et plus efficace que les algorithmes clas-
siques utilisés pour calculer usuellement les composants connexes. On peut voir sur
cette exemple 'effet des différentes remarques précédentes. De plus les cicatrices
sont des objets pouvant ne pas répondre au modele utilisé par les auteurs, & savoir
des objets d’intensité uniforme. Objets tres étendus selon une dimension, les cica-
trices sont sujets a des variations d’intensité, en particulier dues & I'éclairage non
uniforme, et la variation de la réflectance a cause de la surface non plane du dos.
De plus la cicatrice peut avoir une couleur qui varie sur la longueur, suivant son

état d’évolution.

1.1.1.2 Diffusion Anisotropique

La deuxiéme étape du prétraitement proposé par Chung et Sapirol? est une dif-
fusion anisotropique couleur, appliquée uniformément sur chaque canal de 'image
exprimée dans l'espace CIE-Lab. Cet espace de couleur, qui sera souvent utilisé
dans ce mémoire est présenté dans 'annexe I. Cette diffusion est fondée sur celle

de Perona et Malik (5], Cette référence fut le fondement des dix dernieres années de



12

recherche sur la diffusion non isotrope. La diffusion est dite anisotropique, dans le
sens ol elle n’est pas identique dans toutes les directions. Une diffusion isotropique

répond & EDP de diffusion de la chaleur classique suivante

O = div[cVu] (1.7)

Explicitement, il s’agit d’une convolution avec une Gaussienne. Le facteur ¢ est
appelé facteur de diffusité. L’EDP diffuse par conséquent dans toutes les directions
avec un méme facteur sur toute I'image, que 'on soit dans une région homogene,
ou hétérogene, i.e.: en présense de structures ou contours. Perona et Malik eurent
I'idée alors de rendre ce facteur de diffusité non constant, et adaptatif en fonction

de la présence ou non de contours. Ils introduirent & cet effet la fonction g : R — R:

dyu = div[g(|Vue|*) V] (1.8)
et
ut=0=/ (1.9)
Onu =10

Ici, on a noté u, la régularisation de u obtenue par convolution avec une Gaus-
sienne N,, n dénote la normale 3 la frontitre de 'image. Perona et Malik!'®l, et

Catté et al.l'9 utilisent une diffusité & décroissance exponentielle telle que:

1 §<0
9(s) = x (1.10)

1—eG6MHT >0
oll K est une constante. Dans (1.8), |[Vu,|? joue le role d’un détecteur de contour.
En présence de contour, la fonction ¢ — 0 et la diffusion est nulle ou faible, inverse-

ment, dans une zone homogene, la diffusion est forte. Il s’agit donc d’une diffusion

circulaire & rayon variable. Un exemple du comportement de cette diffusion est
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donné & la figure 1.2. Sur la figure 1.2 en (a), une région & l’arriére plan homogene
de Mona Lisa, ou localement la diffusion est alors maximale. Sur la figure 1.2 en
(b), un détail du sourcil, qui est un contour légérement prononcé?; la diffusion est
modérée, mais circulaire malgré tout. La partie 1.2(c) correspond & un détail de la

chevelure, trés contrasté. La diffusion y est localement faible ou nulle.

Fig. 1.2 — Comportement de la diffusion de Perona et Malik/'’! en fonction de la
présence ou non de contour

Nous avons testé ce type de diffusion sur les images de cicatrices. Pour I'implé-
mentation, nous avons utilisé une approche semi-implicite & base d’additive operator
splitting (AOS) [I"l, Le type d’implémentation a son importance dans le domaine
des EDP. Pour plus de détails le lecteur est invité & lire 'annexe II. Ce type
d’opérateur, comme démontré par Weickert et al.'”), respecte tous les criteres de
discrétisation d’espace multi-échelles, de convergence et stabilité quelque que soit
le temps d’itération At. Ces opérateurs consistent a scinder le systéme matriciel &
N? inconnus, en la résolution de N équations, & N inconnues chacune (dans le cas
d’une image carrée). Les propriétés additives de ces opérateurs assurent aussi les
propriétés d’invariance par rotation. Par ailleurs, la structure parrallele liée a cette
résolution de N équations, permet d’envisager des implantations tres efficaces en
termes de calculs parralleles.

Sur la figure 1.3, on peut voir un exemple de résultat associé a la diffusion

3. La célébre technique du sfumato de Léonard de Vinci
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(b) image rehaussée

F1a. 1.3 — Exemple de Ueffet de la diffusion de Perona et Malik/'%!

de Perona et Malik. Ce filtre élimine assez bien le bruit de fond, en respectant
correctemment les contours de la cicatrice. Toutefois, il élimine peu les taches ou
petits grains de beauté. De plus, comme la diffusion reste circulaire, une ambiguité
apparait au niveau des contours. Soit le contour est intense, et alors la diffusion
va étre trés faible, éliminant par conséquent trés peu le bruit localement. Soit le
contour est modéré, et alors la diffusion est modérée elle aussi, éliminant le bruit,

mais dégradant aussi le contour.

1.1.1.3 Elimination de la pilosité

La derniere étape du prétraitement proposé par Sapiro et al.?l est un filtre &
base d’EDP congu pour éliminer tous les objets rectilignes et trés fins. Ce type
d’objet modélise la pilosité qui peut recouvrir les grains de beauté et ainsi géner &
isoler le contour de facon efficace.

Dans notre situation, étant donné la distance et I’échelle a laquelle nous nous
situons, ainsi que le fait que la cicatrice soit au milieu du dos, un tel filtre n’est pas
nécessaire. Néanmoins, son efficacité nous montre ici encore la puissance des EDP

dans le cadre de prétraitements pour rehausser le contraste ou éliminer le bruit ou
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des objets nuisibles. C’est pourquoi nous avons été encouragés a poursuivre dans
l'utilisation de tels outils mathématiques pour concevoir le prétraitement que nous

appliquons aux cicatrices.

1.1.1.4 Segmentation et extraction du contour

La segmentation est 1'étape ou il est décidé de 'appartenance de chaque pixel
4 une certaine classe ou objet. Ici par exemple, il s’agit de décider si un pixel
appartient & l'objet grain de beauté ou le fond (la peau).

Il peut y avoir une certaine ambiguité entre ”segmentation” et ”détection de
contour”. L’idée d’'un contour laisse supposer que les objets sur 'image soient
fermés (le contour d’un ”ballon” par exemple), alors qu'une classe dans le cadre
de la segmentation peut recouvrir plusieurs objets (la classe ”terres cultivées” sur
une image satellitaire). Pour autant, lorsqu'une classe de segmentation donne une
objet fermé, son contour est automatiquement déductible. Mais dans le cas ol
I'objet recherché sur I’image est partiellement recouvert par un autre, ou séparé
en plusieurs morceaux & cause d’une certaine dégradation ou qualité de l'image
(comme c’est parfois le cas avec les cicatrices), alors le concept de segmentation va
plus loin que celui de la simple recherche de contour.

Ici nous parlerons de segmentation & deux classes (objet/fond) méme si celle-ci
a pour but principal d’aller caractériser le contour de ’objet, et nous parlerons de
détection de contour, en gardant a l'esprit que le but est de caractériser uniquement
le contour global de 'objet, méme si celui-ci est partiellement caché.

La méthode proposée Chung et Sapirol® est 1'utilisation d’un outil assez connu
en segmentation: les snakes ou contours actifs. Plutot que de parler de détection de
contour, ici, nous pourrions plutdt parler de ” détermination itérative d’un contour”.
Ce genre de technique a été proposé par Kass et al. en 1988 18], Beaucoup de
recherches et d’améliorations ont été développées depuis.

L’idée de base est de faire évoluer un contour modélisé par une courbe paramétré
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C(s) : [0,1] — R?, et sujet & un certain nombre de contraintes, vers le contour réel de
'objet. Cette évolution peut étre formalisée comme la minimisation d’une certaine

énergie E(C):

E(C)za/o \C’(s){zds+B/0 IC”(s)Ist—)\/O Vu(C(s)lds  (L1D)

ol a, B et \ sont des parametres positifs contrdlant l'influence de chaque
intégrale. Les deux premiers termes de l'énergie contrdlent la forme du contour
et sa courbure (énergie interne). Le troisiéme terme attire le contour vers celui de
'objet (énergie externe), en s’efforcant de déplacer le contour vers les maximaux
du gradient de I'image.

L’avantage des contours actifs est qu’ils incluent automatiquement la contrainte
que le contour de 'objet soit un contour fermé. Ils sont ainsi bien adaptés a la de-
termination du contour d’un seul objet sur I'image. De plus, les contraintes peuvent
obliger le contour trouvé a respecter certaines caractéristiques intéressantes comme
la courbure locale.

Sapiro et al. réinterprétérent les contours actifs classiques tels que définis dans

’équation (1.11) sous la forme d’une minimisation d’un chemin ou distance pondérée:

min /C oIV (w)])ds (1.12)

oll g est un " détecteur de contour” : g(r) — 0 quand r — co. Appelé contour ac-
tif géodésiquel’® ce modele consiste & chercher un chemin de distance pondérée mi-
nimale (oi1 la pondération est fixée par ¢). Deux méthodes pour résoudre I’équation
(1.12) sont proposées par les auteurs. Une des deux nécessite l'intervention d’un
utilisateur pour stipuler un ensemble de points du contour réel de l'objet. Cette
contrainte trés forte et difficilement réalisable dans le cadre des cicatrices justifie

que nous ne la présentions pas ici. L’autre méthode consiste a calculer une des-



17

cente de gradient sur (1.12), et déformer en conséquence un contour initial. Cette

approche se traduit par une équation d’évolution du type:

0,C =gsN — (Vg-N)N (1.13)

oll k est la courbure paramétrique euclidienne, et N la norme unitaire euclidienne.
Cette formalisation a 'avantage d’étre completement automatique, modulo l'ini-

tialisation. De plus, elle est judicieusement adaptable aux images couleurs (20 (21,

FI1G. 1.4 — Exemple de segmentation par snake (tiré de 1#)

Malheureusement, cette technique souffre des inconvénients suivants. Premiere-
ment la nécessité d’initialiser un contour assez cohérent avec 'objet recherché de-
mande une certaine connaissance & priori de la position de l'objet. Deuxiemement,
la minimisation est assujetie & la qualité du détecteur de contour, c’est & dire d’un
gradient (monochromatique ou couleur). Ce type de détecteur de contour assez
simple n'est pas assez performant pour espérer détecter efficacement le contour
d’une cicatrice en tout point. Et dans ce genre de situation, le contour actif man-
querait la cicatrice. De plus, & cause de la largeur trés faible d’une cicatrice, le
risque que le contour actif s'interpénétre est trés élevé tout le long de I'objet. Ceci
est particulidrement vrai si la cicatrice semble visuellement découpée aux endroits
ol la largeur est plus petite que la résolution du numériseur, ou bien quand une

dégradation vient géner la segmentation (taches transversales, reflets, grains de
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beauté). Un autre type de contours actifs propose de pallier & cet inconvénient 2]
en permettant de détecter des objets aux contours non définis (nuages de points
par exemple, ou image trés bruitées), mais il se limite & des images binaires, ou du

moins dont les objets sont trés contrastés.

1.1.2 Diffusion inverse stabilisée SIDE

En 1998, Fleming el al.l¥ comparérent plusieurs techniques de segmentation
adaptées a la détection et 1'étude des lésions dermatologiques comme les grains de
beauté. Ces techniques font aussi suite & des prétraitements du méme type que
ceux proposés par Sapiro et Chung (élimination de pilosité).

Parmi les algorithmes de segmentation étudiés, il apparait que la diffusion in-
verse SIDE (Stabilized Inverse Diffusion Equations) de Pollak et al.Bl donne les
meilleurs résultats. Il est intéressant de remarquer aussi qu’une des conclusions
des auteurs est I'importance accordée a l'apport significatif de 'exploitation de la
couleur. Les autres méthodes sont aussi celles comparées par Hance et al.® qui
s'intéressent a ’étude des lésions cancéreuses a partir d’images couleurs .

La diffusion SIDE proposée par Pollak et al.®! est inverse dans le sens ou le
facteur de diffusion est opposé & celui qu’on retrouve dans la diffusion de Perona et
Malik '] (voir la section 1.1.1.2). Cette inversion tend &4 augmenter les contrastes
en particulier en présence de contours, et donc rehausser ceux-ci. De plus, dans le
cas de la diffusion SIDE, le processus est itératif et dit de ”fusion”. Ainsi il est
multi-échelle dans le sens ou il tend & segmenter I'image en zones homogeénes de
moins en moins nombreuses. Il ne faut donc pas confondre ce type de diffusion avec
une diffusion positive comme celle de Perona et Malik. Une diffusion inverse s’ap-
parente plus & un outil de segmentation en s’efforcant de diviser I'image en régions
homogeénes, alors qu’une diffusion positive trouve plus souvent son application dans
des filtres de prétraitement. La diffusion inverse est bien adaptée aux images a haut

niveaux de bruit, cohérent ou pas, et floues. C’est pourquoi la premiere application
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3 laquelle ont pensé les auteurs est 'imagerie radar (SAR) (figure 1.5). Ce type
d’images est extrémement proche de celui issu de ’échographie biomédicale par
exemple, car provenant aussi de techniques ultra-sons. Le bruit cohérent (speckle)
comme celui issu de ces techniques n’est pas sans rappeler la vision irréguliere que
nous offre 'épiderme humain. C’est une des raisons qui nous a motivé & exploiter

ce genre de modeéles et de solutions adaptées a ce type de problemes.

(a) SAR (tiré de B) (b) Cicatrice
FIG. 1.5 — Analogie SAR / Epiderme

Nous débuterons en présentant le formalisme de la diffusion SIDE, puis ses

propriétes sur quelques exemples.

1.1.2.1 SIDE: un modéle mécanique

La diffusion SIDE est réalisée sur une représentation théorique semi-discrete des
variables. C’est a dire que les variables de dimensions sont discretes, mais la va-
riable temps est continue. Ce point est important car il différencie ce type d’étude
de toutes celles réalisées en continu (espace et temps) en particulier dans le do-
maine des EDP. En ce sens, SIDE est une diffusion & base d’équation différentielles
ordinaires (EDO). Ce choix a été motivé par une observation de Weickert 24 sur
les conséquences de 'approximation réalisées dans les études en domaine continu.

Dans ce contexte, le type d’équations décrivant les diffusions inverses peut étre
vu aussi comme celui décrivant un probléme mécanique de masses reliées entre

elles par des ressorts. Pour un signal discret 1D, une représentation schématique
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est donnée 2 la figure 1.6. Chaque masse m., représente un point du signal (un pixel
pour une image) dont la hauteur est proportionnelle & son intensité, et est reliée
& ses plus proches voisins par des ressorts qui exercent chacun ainsi une certaine
force F'(v), ol v est I'élongation relative du ressort. L’évolution de la masse my

dans le cas 1D devient alors régit par I'EDO suivante:

uNMN
un,Mn

F1
FN

ut, M1 Fn

FIG. 1.6 — Modéle mécanique d’une diffusion inverse, signal 1D (tiré de %)

Up = %—(F(unﬂ —Up) — F(tp — tUn-1)) (1.14)

n
Un parrallele qui sera utile pour les images couleurs consiste a voir F' comme
la dérivée d'une certaine énergie E (avec la convention E(0) = 0)). Alors (1.14)

devient I'équation d’une descente de gradient pour I’énergie globale :

N-1
E) = Eluir — w) (1.15)
=1

Dans le cas des images, la généralisation de ’équation (1.14) est faite en tenant
compte non plus de deux voisins, mais de quatre voisins & chaque pixel (sauf sur

les bords et les coins de I'image) :

1

Ui = (F (i1, — i) — F (i —im1,5) +F (U g1 — i g) — F(us j—uij-1)) (1.16)

i?j
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De la forme de la force F(v) va dépendre le type de diffusion. Sur la figure
1.7, on peut voir des exemples de profil de force. Sur la figure 1.7(a), le profil
d’une diffusion simple, donc la force est croissante monotone. Sur la figure 1.7(c)
est donné Pexemple de la diffusion de Perona et Malik, ol F'(v) = vexp —(v/K)>.
Remarquons ici qu’on obtient avec le modele développé, une version semi-discrete
de la diffusion de Perona et Malik. Sur la figure 1.7(b), le profil général d’une
diffusion inverse. Ce type de diffusion a la caractéristique de rehausser les contrastes
en amplifiant les pentes abruptes. Néanmoins ce genre de diffusion est instable et
amplifie aussi le bruit. Enfin, Sur la figure 1.7(d), est présenté le type de force
utilisé dans la diffusion SIDE. Cette force a la particularité d’étre décroissante
monotone (comme la diffusion inverse), mais présente aussi une discontinuité en
0. Elle diminue aussi en intensité absolue avec |v|, ce qui assure sa stabilité. Les

propriétés exactes d’une force de type SIDE sont résumées dans le tableau 1.2.

—

(a) diffusion (b) diffusion inverse
§

(c) Perona-Malik!’®l  (d) diffusion inverse stabilisée SIDE

FIG. 1.7 — Différents types de fonctions forces (tiré de %)
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TAB. 1.2 — Force de type SIDE

F(0)=0,
F('U) = _F(—U)a
F(0%) >0,

(1.17)
< 0 pour v # 0,
> 0 pour v > 0,

F(’Ul) = F(Ug) <= U1 = V9.

Cette discontinuité du membre de droite de I’équation (1.16) est résolue par
I’approche suivante. Quand une telle discontinuité apparait, c’est a dire quand
deux masses voisines, ou plus, sont au méme niveau, alors on fusionne les masses
concernées en une seule région et en ajoutant leurs poids. Ce concept est illustré

sur la figure (1.8).

Ui=Ui+1

Ui+2

FIG. 1.8 — Fusion de masses voisines d’une méme intensité (tiré de 1)

Ainsi 'équation (1.16) ne concerne plus seulement I’évolution de chaque pixel
identifié, mais de régions d’intensité homogene, fusionnant suivant que la valeur
dans deux régions voisines s’égalisent sous la contrainte de F'(v). L'équation (1.16)

se réécrit alors:

. 1
Un; = o Z Fun; — un,)pij (1.18)
T 'nojeAni
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My, est la masse totale de la région n;

A, est 'ensemble des indices de tous les voisins lié & la région n,
i est le nombre de liens entre les régions n; et n;
J J

TAB. 1.3 — Algorithme diffusion SIDE

1. Initialisation: chaque pixel définit une région unique

V]

.. On fait évoluer (1.18) jusqu’a ce qu'une discontinuité apparaisse
.. On fusionne les régions voisines dont les intensité sont égales
.: Si le nombre désiré de régions n’est pas atteint, on retourne a 1'étape 2

[

Pour étendre aux images couleurs, qui peuvent étre considérées comme des

images vectorielles*, Pollak et al.[’! généralisent (1.15) et (1.18):

=2 D Bl —@l)py (1.19)

12 JEAnZ
: 1 Uy, — u—*
Uny — Uny
Mni i An, Un; = Un;

1.1.2.2 SIDE: propriétés et exemples

Pollak et al.’® démontrent entre autre que la diffusion SIDE est un probléme bien
posé, et qu'il atteint une solution unique en un temps fini. De par la nature semi-

discréte, itérative et fusionnel de ce type de diffusion, les auteurs ont observé qu’elle

4. I’intensité de chaque pixel d’une telle image est représenté par un vecteur dont la dimension
est égale au nombre de canaux de couleurs utilisés.
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était aussi beaucoup plus rapide que les autres types de diffusion non isotropique.
Un exemple 1D est donné en figure 1.9. On peut y voir la grande efficacité du filtre
& détecter I’échelon malgré un bruit trés élevé. Sur la figure 1.10, la diffusion est
appliquée & I'image SAR de la figure 1.5. Ici aussi, on peut remarquer la grande

efficacité du filtre & détecter les deux zones.

2 2
1 1
o o W
-1 -
" . _ -3 _
o B0 100 160 200 o 50 100 160 200
(a) signal initial (b) 33 régions
2 z
. .
. _—_{_F._F—_— . r
- |
-] -2
o &0 100 150 200 Lo} BD 100 150 200
(c) 10 régions (d) 2 régions

FI1G. 1.9 — Exemple de Ueffet de la diffusion SIDE sur un échelon fortement bruité
(tiré de I°])

Dans ces deux exemples, il est important de remarquer que le processus a été su-
pervisé. C’est I'utilisateur qui a indiqué a la diffusion de s’arréter & n = 2 régions.
C’était une connaissance & priori nécessaire au processus. C’est une contrainte tres
forte, méme pour le cas des grains de beauté comme le reconnaissent Fleming et
al.W. En effet, il serait illusoire de croire que pour le cas d'un grain de beauté ou
le but final est d’obtenir n = 2 régions (la peau, et le grain de beauté), il suffit de

spécifier effectivement & la diffusion de s’arréter & deux régions pour avoir un bon
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résultat. Les lésions n’étant pas de nature parfaitement homogene?, le risque de
perdre certaines parties du grain de beauté serait trés élevé. La solution adoptée
par les auteurs est une méthode ol la diffusion est arrétée a n > 2, et ol un clas-
sificateur rassemble les morceaux. Ils observerent empiriquement que la qualité de
la segmentation s’améliorait jusqu'a n = 4, puis demeurait constante. Pour assi-
gner les 4 régions obtenues & chaque classe, les auteurs utilisent un classificateur
linéaire entrainé sur 17 lésions et basé sur des indices chromatiques et texturaux.

Un exemple de segmentation de lésion est donné sur la figure 1.11.

(a) 1000 régions (b) 100 régions (c) 2 régions

FI1G. 1.10 — Exemple de Ueffet de la diffusion SIDE sur l’image SAR de 1.5 (tiré
de %)

Résumé des méthodes globales d’analyse des lésions dermatologiques

En résumé, pour P'analyse automatique des grains de beauté, il est & souli-
gner premierement que dans ce domaine, la méthodologie de la prise de vue est
fixée, et influe grandement sur la qualité des images. La technique d’acquisition
utilisée est la microscopie épiluminescente (ELM), aussi appelée dermatoscopie.
C’est une technique d’immersion avec couche d’huﬂe 6] Ce procédé rend la peau
légerement translucide et laisse apparaitre les couches dermiques. Elle permet aussi
la prise de vue tres rapprochée des taches. Il en résulte des images d’une qualité peu

comparable avec les images cliniques classiques, et diminue ainsi le taux d’erreur

5. L’hétérogénéité est justement un bon indicateur de I'évolution maligne d’une 1ésion.
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F1G. 1.11 — Exemple de leffet de la diffusion SIDE sur un grain de beauté (tiré de
[4/)

de reconnaissance des lésions par des dermatologistes entrainées de 50% 7). Par
ailleurs, il a été aussi démontré que la numérisation de ces images ne conduisait &
aucune dégradation du contenu informationnel 2.

La technique de numérisation ELM, ajoutée au contraste naturellement élevé
des lésions, conduit & des images d’une bonne clareté et définition. De plus, la
forme d’un grain de beauté®, permet une prise de vue rapprochée, et des images &
traiter dont la majorité de la surface est occupée par la lésion. Le reste de la peau
est généralement exempt de ”taches” étant donné que les taches habituelles sont
de la taille des lésions étudiées. Seule la pilosité pose un réel probleme, mais est
efficacement éliminée par un filtre morphologique & base d’EDP. Nous n’avons pas
de probleme de pilosité avec les cicatrices.

Ainsi, les techniques de segmentation proposées tirent parti du bon contraste
des images, de la forme des lésions, et de 'absence d’autres éléments perturbateurs
que la pilosité et le bruit. Les contours actifs de Chung et Sapiro!? sont un bon

exemple de solution qui atteindrait ses limites sur le cas des cicatrices.

6. Les grains de beautés sont globalement circulaires, alors qu’une cicatrice se rapproche plus
d’un objet longiligne.
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La diffusion SIDE est plus efficace, mais comme nous 1'avons souligné, elle doit
s’accompagner du travail d’un classificateur. La variété chromatique, dimension-
nelle et texturale des cicatrices, et I’absence a I’heure actuelle de base de données
nous ont néanmoins détourné de cette technique en temps que méthode de seg-
mentation globale. En revanche, 1'idée soutenue par la diffusion inverse en temps
que rehausseur de contour et de contraste nous a encouragé a aller dans cette di-
rection, pour une utilisation dans le prétraitement. De méme, les outils utilisés par
Chung et Sapiro dans leur prétraitement nous ont servi de point de départ. Dans
la, prochaine partie, nous allons ainsi présenter plus en détail un type de diffusion
anisotropique plus élaboré, et un autre filtre & base d’'EDP appelé filtres de choc,

dont 1'esprit s’approche beaucoup de la diffusion SIDE”.

1.2 Prétraitement: rehaussement

Dans cette partie nous allons présenter trois filtres de rehaussement. Le premier
est un filtre médian adaptatif couleur dont I’étude nous a encouragé encore une
fois & aborder le domaine de la diffusion anisotropique. Le deuxieéme filtre est un
filtre anisotropique cohérent couleur qui a fortement inspiré notre méthodologie. Le
troisieme est un filtre de choc scalaire, dont 'idée est assez proche de la diffusion

inverse, et que nous adapterons et généraliserons aussi dans notre méthodologie.

1.2.1 Filtrage médian adaptatif couleur

En utilisant un fitre médian scalaire avec une fenétre rectangulaire dont le grand
cOté est parallele a la cicatrice, nous avons observé que ce filtre avait une bonne
efficacité quant au respect des contours de la cicatrice, et de I’élimination du bruit
et des petites taches. C’est pourquoi nous avons d’abord essayé de pousser plus

loin cette idée en testant un filtre médian adaptatif couleur.

7. Pollak et al. font d’ailleurs une comparaison de la diffusion SIDE avec un des filtres de choc
3]
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La partie couleur de ce filtre est inspirée de Sapiro?'l. Il démontre que dans un
espace de couleurs tel que CIE-Lab, un filtre médian adapté a ces images, respectant

et exploitant la corrélation des canaux est:

uL(iCajC) = med{uL(i,j) : (7'7]) € Wimjc} (121)

et
Ua(icrje) = med{ua(i,j) : (4.7) € Licj.} (1.22)
ub(ic,je) = med{up(i,5) : (4,4) € Li, 5.}
ol L;, ;. est I'ensemble des pixels de Wi, ;. ol u, prend la valeur médiane définie
dans (1.21).
La partie adaptative est issue de Lin et Willson®® qui définissent un fitre médian
en deux étapes. Chacune éliminant le bruit positif ou négatif. En bref, le filtre

adapte la taille de la fenétre W;_;, en fonction de la descente relative d’intensité.

e:Je
Ainsi la taille de la fenétre peut varier de 5*5 & 1*1.

Un exemple de effet de ce filtre est donné sur la figure 1.12. De ce que nous
avons observé, méme si le filtrage médian respecte dans une certaine mesure les
cicatrices, il y a quand méme une légére dégradation. Cela vient du fait, que tous
les pixels sont susceptibles de voir leur intensité modifiée (sauf si la fenétre associée
est de taille 1*1, mais alors le bruit n’est pas éliminé). Sapiro prouve que le filtrage
médian peut étre vu et formalisé comme 'approximation d’un filtage anisotropique,

par une minimisation de flux variationnel (21, C’est pourquoi, nous avons poursuivi

dans cette approche.

1.2.2 Diffusion anisotropique cohérente

Dans cette section nous allons présenter en détail la diffusion dite anisotroprique
cohérente. Nous présenterons dans un premier temps le cas scalaire des images

en niveaux de gris. Puis une généralisation aux images couleurs sera présentée.
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(a) image initiale

(b) image rehaussée

F1G. 1.12 — Exemple de Ueffet du filtrage médian couleur adaptatif

Et enfin, une norme de cohérence adaptée aux objets comme les cicatrices sera

abordée.

1.2.2.1 Cas scalaire

Les diffusions anisotropiques dites cohérentes consistent non plus & associer une
fonction de diffusité scalaire g dans I'équation (1.8), mais une matrice D de taille
2*2, appelée matrice de diffusion. Les premiers & avoir proposé cette approche furent
Nitzberg et Shiota *%. Weickert *!!, a beaucoup oeuvré dans ce domaine, et qualifie
la diffusion de Perona et Malik d’uniforme dans le sens ol elle diffuse toujours de la
méme maniere dans la direction du gradient et de sa normale. Par opposition & cette
diffusion circulaire & rayon variable, Weickert propose une diffusion elliptique
dont les deux rayons, ou diffusités, peuvent éventuellement varier, I'un étant orienté
dans la direction perpendiculaire au contour, et I’autre dans la direction parralléle.
Une représentation de ce comportement est donnée en figure 1.13. La maniére de

définir la fagon dont varient ces deux diffusités est donc déterminante. L’équation
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(1.8) devient ici:

O = div[DVu] (1.23)

et comme conditions aux frontieres de I'image:

u(t =0)=f
(DVu,n) =0

(1.24)

F1G. 1.13 — Comportement de la diffusion cohérente elliptique en fonction de la
présence ou non de contour

Pour définir D, Weickert utilise une mesure de la cohérence locale, tout comme
Perona et Malik avaient utilisé |Vu,|? comme mesure de la présence d’un contour
(section 1.1.1.2). Ici cette mesure doit non seulement renseigner sur la présence
locale de structure cohérente comme un contour, mais aussi sur la direction de

celui-ci. Pour cela, au lieu d’utiliser Vu,, il utilise le produit tensoriel:

Juin Jiz

J,(Vu,) = =N, * (Vu, ® Vu,) = N, * (Vu,Vul) (1.25)
Jo1 Jo2

La convolution par N, se fait par composant. Alors J, est symétrique semi-

définie positive, et possede une base orthornomale de vecteurs propres w; et ws,
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tel que wy || Vu, et we L Vu,, et de valeurs propres y et po:

ping = 2(j11 + Jaz = Do)

(1.26)
Ao = v/(j11 — ja2)? + 453
2j12
wy = V/ Gza—g11+00)2+45%, (1_27)
Jee—ji14+Ao

Le parameétre p permet d’intégrer les variations de niveaux de gris sur un do-
maine O(p). Ainsi le choix de ce paramétre doit se faire en fonction de I'échelle
des données que 'on étudie dans l'image. Le parametre de régularisation o sert &
stabiliser 'EDP en s’affranchissant du bruit & une échelle tres faible.

Ainsi des zones homogeénes sont caractérisées par des valeurs propres u; ~ 0.
Une frontiére contrastée donne 1 > g = 0, et un coin ou frontiére a forte courbure

donne py > pg > 0. Par conséquent, Weickert propose la différence:

p1 — p2 = Ao (1.28)

comme bon indicateur du niveau de cohérence. Alors, il définit la matrice de diffu-
sion D en conservant les vecteurs propres de J,, mais en caractérisant les valeurs

des diffusités Ay :

)\1 0 w1
D(Jp(Vuo)) = (wi|ws) (1.29)

0 )\2 Wso
avec ici, des diffusités A; définies comme dans le tableau 1.4.
Interprétation de D et de A
Cette maniére de définir A conduit & une diffusion cohérente que nous appele-

rons diffusion cohérente 1. On voit que A, est une fonction croissante de Ay, donc de
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TaB. 1.4 — Diffusion cohérente 1: diffusion constante selon la direction perpendi-
culaire au contour et variable selon la direction parralléle

M= (1.30)
{04 si j11 = jao et 12 =10

Ny =
2 a+ (1 —a)exp (i%) sinon

(1.31)

la cohérence. Il s’agit d’une diffusion elliptique, qui diffuse avec un facteur a € {0,1]
selon la direction parralléle & Vu, et d’une fagon d’autant plus forte parrallelement
& la structure locale selon que la cohérence est élevée. Ainsi, il vaut mieux choisir
un o assez faible, pour qu'il ne dégrade pas trop les contours, puisque cette dif-
fusité sera appliquée tout le temps. Malgré tout, ce choix de diffuser un tant soit
peu aussi dans la direction de Vu permet d’assurer la positivité et semi-définition
du tenseur de structure. Un des avantages selon Weickert de cette diffusion est
aussi d’avoir la capacité de fermer des segments de structures qui seraient ouverts.
Cela est particulierement utile et efficace dans le cas des empreintes digitales par
exemple. Il en serait de méme pour refermer certaines parties des cicatrices qui
seraient manquées par la résolution du numériseur.

Exemple ”Diffusion Cohérente”

Nous avons testé ce type de diffusion sur les cicatrices. Pour I'implémentation 8
nous avons testé une manieére semi-implicite & base d’AOS comme pour la diffusion
scalaire 2 et aussi une maniere explicite & base de masque dérivateur rotationel-
lement invariant 3. Cette deuxiéme maniére s’est révélée étre tres efficace, simple,
et permettant des temps itératifs At aussi élevés que dans le cas semi-implicite,
ainsi que des temps de calculs plus rapide®.

On peut voir un exemple de résultat sur la figure 1.14. Ce résultat est typique

8. Pour plus des détails sur cette étape importante qu’est le choix de la discrétisation, le lecteur
se référera a annexe II.
9. Celle & base d’AOS est surtout intéressante pour une implantation avec calculs parralleles.
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de la diffusion cohérente 1, et on reconnait leur capacité a fermer des contours.
En diffusant plus fort parrallelement au contour, cela les ferme , mais aussi créé
des objets assez indésirables sous forme de nombreuses vaguelettes. Ces vaguelettes
résultent de I’étalement des taches exterieures. Si aucune tache ou irrégularité n’est

présente en dehors de la cicatrice, alors le résultat est tres satisfaisant.

(b) image rehaussée, diffusion cohérente 1

(c) image rehaussée, diffusion cohérente 2

F1G. 1.14 — Exemple de leffet de la diffusion cohérente

En définissant autrement A; et Az, on peut obtenir une diffusion anisotropique
cohérente légerement différente, que nous appelerons diffusion cohérente 2. En ef-
fet, comme les cicatrices que nous étudions sont particulierement fragiles, il est
préférable de prendre le parti de toujours diffuser dans la direction parrallele au
contour, et diffuser perpendiculairement uniquement en dessous d’un certain critére
de cohérence. Weickert propose aussi ce type de diffusion cohérente, en I’appelant

» [34] .

plutot toutefois diffusion de ”rehaussement de contour Mais comme dans la
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littérature, on la trouve aussi en temps que diffusion dite cohérente, nous 1'ap-
pelerons cohérente 2 pour la différencier avec la précédente. On la retrouve plus

récemment dans ! par exemple:

TAB. 1.5 — Diffusion Cohérente 2: diffusion variable selon la direction perpendicu-
laire au contour et constante selon la direction parralléle

A2 .
a(l——;’) si A3 < s?
$
sinon

A=« (1.33)

A = (1.32)

Interprétation de D

Ici nous avons une diffusion elliptique, dont le rayon lié & la direction per-
pendiculaire au contour peut varier d’une valeur nulle!® & o (diffusion isotropique
circulaire). La fonction qui régit I’évolution de A, en fonction de la cohérence Ag est
une fonction de Tukey, décroissante entre 0 et le seuil s2. Le choix du parameétre
s est donc d’une grande importance. Pour un contour présentant un niveau de
cohérence inférieur 4 s, le contour est protégé car aucune diffusion n’est opéré dans
la direction perpendiculaire & celui ci. Malgré tout, dans cette situation, il subsiste
une diffusion dans la direction parrallele. Non seulement celle ci continue & éliminer
le bruit, mais elle rehausse aussi légerement le contour en homogénéisant les régions
de part et d’autre du contour. On peut voir un exemple de résultat sur la figure
1.14. Méme si ce filtre conserve la tendance & vouloir clore des contours, elle est
ici minimisée par l'approche adoptée pour définir les A;. Et soulignons que cette

tendance est controlable par le critére s2.

10. Une telle diffusion, uniquement dans la direction parralléle au contour, est aussi appelée
aussi ”Mean Curvature Motion” (MCM).
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1.2.2.2 Tenseur couleur

Dans cette partie nous allons voir comment généraliser les précédentes diffusions
3 des images couleurs, en essayant d’exploiter la corrélation des canaux, plutot que
d’appliquer simplement le méme traitement & chaque canal.En 1997, Weickert 36!
propose une maniere de généraliser la diffusion cohérentel®!! en définissant un ten-
seur de structure d’images vectorielles. Ce tenseur s’inspire du détecteur de contour

et du gradient d’images vectorielles de Di Zenzo B7:
3
> Vui(Vu)" (1.34)
d=1

Weickert le généralise en introduisant un facteur d’intégration d’échelle p et de
bruit o, et en ajoutant les tenseurs de structure de chaque canal ¢ en un unique

tenseur de structure: 3

To(Viig) =Y Jp(Vtig) (1.35)

i=1

En utilisant ce tenseur de structure d’images couleurs, on applique ensuite la
méme diffusité D a chaque canal. Non seulement cette méthode permet d’éviter de
créer des artefacts liés au rehaussement de faux contours propres a chaque canal,
mais elle est aussi plus rapide car une seule matrice de diffusité est utilisée et

calculée pour chaque canal.

1.2.2.3 Norme positive

Dans ce qui a précédé, nous utilisions comme mesure de cohérence, la norme

Ag comme définie dans (1.28). En fait, plusieurs choix étaient possibles:

— Ag = py — 2, appelée dans la littérature norme de cohérence.
- A = py, extension naturelle de la norme du gradient dans le cas scalaire,
elle est vue comme la valeur de la variation locale maximale

— Ay = p1y + pa, souvent choisie car facile & caleuler (Ay = trace(J,(Viu,)))
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En fait, cette derniére norme est plus adaptée dans notre cas. En effet, Tschum-
perlé et Deriche 3% démontrent qu’elle favorise les points ol la structure est un

coin ou une zone de forte courbure (p1 > e >0).

HER
(-

Ay =y

(a)Image couleur

(Ao =p1 —pp  (d)A2 = p1+ po
Fic. 1.15 — Différentes normes de variation vectorielles

Un exemple du comportement de ces trois normes sur une image couleur est
présenté & la figure 1.15. On voit que la norme Ay pose probleme au niveau des
points selles de I'image (jonctions et coins). Dans ces zones, une telle norme lais-
serait diffuser. Au contraire, la norme A, favorise ces régions en offrant une valeur
plus élevée dans ces zones. Dans notre situation, ce genre de régions se rencontre
souvent le long des cicatrices de par leur nature fragile et assez morcelée, en par-
ticulier quand celles-ci sont fractionnées, et aux extrémités qui sont deux points
selles tres marqués. Dans nos expériences, nous avons en effet bien observé qu’en
utilisant la norme Ay, les extrémités des cicatrices sont fortement dégradées sur une
certaine longueur par une diffusion aussi forte que dans les régions homogenes. Les
cicatrices étant des objets particulierement fragiles, il est intéressant d’utiliser la

norme A,. Sur la figure 1.16, on peut voir un exemple sur un morceau de cicatrice.
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Dans le cas de la norme A (figure 1.16(a)), les fines irrégularités du contour de la

cicatrice qui peuvent étre considérées comme autant de points selles, sont perdues.

(b)Image rehaussée avec la norme A,

F1G. 1.16 — Ezemple de influence de la norme de variation vectorielle: Ao vs Ag

1.2.3 Filtre de choc

A la section 1.1.2 nous avons présenté la diffusion inverse stabilisée SIDE de
Pollak et al.l®) et son intérét dans le rehaussement de contour et de contraste. Dans
leur étude, ces auteurs font une comparaison avec un certain type de filtre a base
d’EDP appelés filtres de choc. La souplesse mathématique offerte par les EDP et
leur plus grande autonomie en tant que filtre & part entiere (et non comme outil
de segmentation & n régions comme la diffusion SIDE), les filtres de chocs se sont
montrés bons candidats & s’insérer dans un pré-traitement.

Les filtres de choc furent d’abord proposés par en 1987 par Rudin/¥, puis
amélioré en 1990 par Rudin et Osher®!l, en 1994 par Alvarez et Mazorra*?, et

enfin généralisés par Remaki et Chériet!*3 en 2001. Ce sont des filtres & bases
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d’EDP hyperboliques. Le principe est d’amplifier les changements de pentes sur
I'image, et créer ainsi des "chocs” d’intensité. Ceci a pour but d’éliminer le bruit
(quand il est faible) et le flou, et ainsi rehausser le contraste.

Dans le cas "non directionnel”, I'’équation proposée par Remaki Cheriet est la

suivante :

O = —a1 F1 (0pp1h,0,u) 0y f1 (1) — ag F(Oyyu,04u) 0y fo(u) (1.36)

Ou les fonctions F; sont des fonctions qui localisent 1’endroit ol a lieu le choc,

et telles que F;(x,y)ry > 0, généralement prises:

F;(ab) = sign(a) - sign(b) (1.37)

Les fonctions a; et f; sont des fonctions controlant la vitesse du choc proposés
par Remaki et Cheriet. Comme on peut le voir dans (1.36), le choc se fait & la fois
selon x et selon y. Précisons pour alléger les notations, que méme si cela n’est pas
noté dans 1'équation, 'image u est toujours régularisée par une gaussienne N,. On
peut aussi définir un filtre de choc qui soit directionnel selon le gradient. L’équation

(1.36) devient alors:

Oyu = —aF (Opyu,0pu) f (Un) (1.38)

ol 7 désigne la direction du gradient.

Exemple de résultat d’un filtre de choc

Dans cet exemple nous n’exploiterons pas les fonctions a et f. Comme suggéré
par Remaki et Cheriet, nous prendrons numériquement en tout point (i,7), et

itération n:
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a1(i,f) = az(i,j) =1

(1.39)

Pour cet exemple, nous avons utilisé un schéma numérique explicite inspiré de
42l avec une division des directions des gradients en quatre cadrants (les quatre

directions d’un voisinage 3*3).

(b)Image rehaussée

Fic. 1.17 — Exemple de ’effet d’unfiltre de choc directionnel

L’exemple est donné sur la figure 1.17. On peut apprécier le rehaussement si-
gnificatif du contraste de la cicatrice. Mais on peut aussi voir que le filtre n’est pas
assez sélectif dans le sens ou il rehausse le fond de I'image aussi, de telle sorte que
des zones homogenes apparaissent et risquent de créer des artefacts de contours. A
notre connaissance, aucune proposition de généralisation aux images couleurs ne
se résumant pas a appliquer le filtre identiquement & chaque canal n’a été faite a
ce jour. La grande qualité de ces filtres est de diminuer le flou et ainsi rehausser le
contraste des images. Le défaut, constaté par Pollak et al.¥ dans leur comparaison

et que 'on peut observer sur 'exemple donné, est que ces filtres sont sensibles au
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bruit, et que ce dernier doit étre préalablement éliminé.

1.3 Segmentation et détection de contours d’images couleurs

La détection de contours est une des approches les plus populaires utilisées en
segmentation. Ceci vient du fait que le contour d’un objet sur une image est tres
souvent représentatif de I'objet, et c’est souvent aussi un des objectifs, au moins
indirect, & atteindre dans beaucoup d’applications. Celle des cicatrices et du sujet
de cette maitrise avec les indices cliniques a extraire en est un trés bon exemple.
Cette popularité vient aussi du fait que la recherche dans ce domaine reste active
depuis plus de trente ans. La premiere publication portant sur la détection de

contours d’images couleurs date de 1977, par Nevatial*l

. D’aprés Ruzon, depuis
cette date, seulement 18 publications dans des journaux scientifiques traitent du
probléme de la détection de contours pour images couleurs*® ce qui est trés peu.
Ruzon ajoute que presque toutes s’efforcent d’adapter et de généraliser un détecteur
de contour précédemment développé pour les images scalaires, aux images couleurs.
Parmi les détecteurs de contours d’images scalaires, citons le plus connu, populaire
et un des plus efficaces: le détecteur de Canny!*l. Les publications sur la détection

de contours d’images couleurs peuvent s’organiser en trois familles. La premiére

correspond au schéma de la figure 1.18.

1.3.1 Détecteurs bout en bout

Cette famille est la plus populaire car elle est facilement implémentable. Il
s’agit d’utiliser un détecteur de contours d’images scalaires sur chacun des canaux
de couleurs de l'espace dans lequel 'image est représentée (RGB sur la figure),
puis de fusionner les cartes de contours obtenues. Ce type d’approche n’exploite
finalement que tres peu les informations liées a la couleur. Car si la décomposition

en trois canaux Rouge Vert Bleu (RGB) tire son origine de la maniére physiologique
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Rouge > GradientR —»— Contours R
Image Vert > GradientV — Contours V Clo ntours
mage
Bleu > GradientB —— Contours B
Décomposition Gradient ngg;gg; sde Fusion des canaux

FI1G. 1.18 — Famille des détecteurs de contours couleurs & structure parralléle bout
en bout

de Doeil de percevoir les couleurs!!, et donc semble naturelle, la représentation
d’un contour ne l'est pas. Nous ne percevons pas un contour par décomposition
en trois canaux, mais par un passage d’une couleur & une autre. Il existe donc des
informations de corrélations entre canaux qu’il faut s’efforcer d’exploiter, comme

nous 'avons déja évoqué dans les prétraitements.

1.3.2 Détecteurs avec gradient multidimensionnel

Rouge »— Gradient R
. radi ntour
Image Vert » Gradient V Gradient > Contours
couleur Image
Bleu > Gradient B
- . Gradient multi-
Décomposition Gradient dimensionnel

F1G. 1.19 — Famille des détecteurs de contours couleurs & gradient de type multi-
dimensionnel

11. Sur les 6 & 7 millions de cones situés sur la rétine de chaque oeil, 65% sont sensible au rouge,
33% sont sensibles au vert, et seulement 2% sont sensibles au bleu, mais ces derniers sont les plus
réceptifs. Pour plus de détails sur les mécanismes physiologiques de la couleur, voir (3!
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La deuxiéme famille consiste & utiliser une valeur de gradient (intensité et orien-
tation) commune & chaque canal, mais calculé & partir des 3 canaux. Il s’agit prin-
cipalement du gradient couleur de Di Zenzo®” déja présenté & la section 1.2.2.2

utilisé par Weickert dans son tenseur couleur:

Dans ce cadre, un des détecteurs de contours d’images couleurs les plus connus et
efficaces est le détecteur de Canny avec gradient multidimensionnel. Deux exemples
de ce qu’un tel détecteur peut fournir sur les images de cicatrices est donné sur la

figure 1.20.

F1G. 1.20 — Image de lUintensité du gradient multidimensionnel sur deux cicatrices

Sur la figure 1.20(a), on peut raisonnablement espérer aprés un seuillage par
exemple obtenir un contour presque complet de la cicatrice. Mais sur la figure
1.20(b), le détecteur a manqué de trop gros morceaux de la cicatrice. Sur cette
méme figure, les trois points trés contrastés sur les co6tés sont des grains de beauté.

Cette remarque nous fait prendre ici encore la mesure de la difficulté des objets que
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sont les cicatrices par rapport aux grains de beautés. Les 1égeres marques verticales

sont les contours des traces de bronzage du patient.

1.3.3 Détecteurs avec représentation vectorielle

Les détecteurs de cette famille s’efforgent de garder la nature vectorielle de la
représentation de la couleur tout au long du processus, sans considérer chaque ca-
nal de facon indépendante. Trois principales publications concernent cette famille.
La premiére, de Yang et Tsail*”l, consiste & réduire localement la dimensionnalité
de la couleur en projetant I'image locale d’un bloc de 8*8 pixels sur la meilleure
couleur, puis en calculant un gradient simple sur cette projection. La deuxieme,
de Trahanias et Venetsanopoulos*®!, propose une approche statistique locale uti-
lisant une définition de vecteur médian d’un ensemble. Nous ne présenterons en
détail aucune de ces deux méthodes car elles sont tres éloignées de celle que nous
utiliserons dans notre méthodologie. La troisitme, de Ruzon et Tomasil*®, utilise
un opérateur appelé opérateur compas. Celui-ci utilise des distributions de couleurs
pour représenter les voisinages locaux de pixels, et une distance appelée Earth
Mover’s Distance (EMD) pour calculer la distance entre deux distributions. Lo-
calement 'opérateur considére un voisinage circulaire de pixels, divisé en deux
sous-voisinages séparés par un diametre dont I'orientation varie. En faisant tourner
ce compas de 180°, Popérateur calcule la distance EMD entre les distributions de
chaque sous-voisinage. L’orientation du contour est donné par le maximum de la

distance EMD. Nous reviendrons en détails sur cet opérateur qui est le coeur du

détecteur de Ruzon et Tomasi, car c’est celui qui a inspiré notre méthodologie.

1.4 Résumé

Dans cette revue des connaissances nous avons vu deux méthodes s’appliquant

a I'étude automatique des grains de beauté. Nous avons mis en relief leurs défauts
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quant & une application directe au probleme des cicatrices. Malgré tout, plusieurs
de leurs avantages ont retenu notre attention, et des techniques comme la diffu-
sion anisotropique et la diffusion inverse nous ont conduit a approfondir ces direc-
tions dans le cadre du rehaussement d’images. Il faut garder & l'esprit qu'une des
contraintes les importantes, tant du point de vue de la qualité des images que du
contexte biomédical, est de ne pas dégrader les contours, et conserver ces attributs.
La diffusion anisotropique offre un outil souple et efficace pour éliminer le bruit. En
utilisant la cohérence couleur, on obtient une généralisation judicieuse. Les filtres de
choc présentent la méme efficacité, mais dans le domaine de la réduction du flou et
de rehaussement de contraste. Ces deux filtres sont & base d’EDP, et nous tirerons
parti de cette caractéristique dans notre méthodologie. Ce souci de précision et de
respect des attributs se prolonge dans le choix du détecteur de contour. La difficulté
des images de cicatrices oblige & nous positionner dans le domaine des détecteurs
& représentation vectorielle. Nous avons vu en effet qu'un détecteur & base de gra-
dient couleur généralisé ne suffisait pas, bien que celui-ci soit un détecteur plus

sophistiqué que ceux de la famille des détecteurs bout en bout.
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2.1
Systéme d'acquisition
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22
Filtrage homomorphique
Filtrage a base d'EDP
Images réhaussées
2.3
Détection des contours
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Histogrammes itératifs

Interpolation
par splines lissées

Contour de la
cicatrice et évaluation
2.5

F1G. 1.21 — Plan de la méthodologie
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CHAPITRE 2

METHODOLOGIE

Ce chapitre présente la méthodologie proposée pour l'extraction du contour
d’une cicatrice issue d’une chirurgie de correction d’une scoliose, et de plusieurs
indices cliniques. La section 2.1 présente la procédure et le systeme d’acquisition
INSPECK (INSPECK Inc. Montréal). La section 2.2 présente un algorithme de
prétraitement, composé de deux filtres. La section 2.3 présente un algorithme de
segmentation capable de fournir une carte multi-valuées analysant I'image, et four-
nissant comme indices en chaque pixel la probabilité de présence d’un contour, son
orientation, et un indice d’asymétrie. La section 2.4 présente un post-traitement qui
& partir de la carte précedente, isole et extrait le contour de la cicatrice, modélisé
par deux splines lissées.

Nos contributions dans cette méthodologie sont les suivantes. Premiérement, a
la section 2.2, la fusion des deux filtres utilisant la plus récente version d’un filtre de
choc, sa généralisarion aux images couleurs, et sa dépendance a la cohérence locale
est une contribution importante de ce projet de maitrise. L’étude de ce filtre dans
son ensemble et de tous ses paramétres pour démontrer son efficacité, a été aussi
une part importante du travail. Indépendant des cicatrices, ce filtre peut s’appliquer
a tout type d’images comme filtre de rehaussement. A la section 2.3, V'opérateur
compas est utilisé tel quel, il n’y a donc aucune contribution a ce niveau. Par contre
le post-traitement a été completement repensé. Ainsi, a la section 2.4, I’algorithme
d’étude itérative des histogrammes locaux est aussi une contribution importante
dans ce projet. Spécifiquement congu pour les cicatrices, cet algorithme élimine
efficaccmment les taches et isole les pixels liés a la cicatrice. Plus globalcment,
une contribution importante a été de rassembler ces différents outils et techniques

issues de domaines différents (vision, traitement d’images couleurs, reconnaissance
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de forme, mathématiques appliquées) pour proposer une méthode d’extraction du

contour d’objets difficiles tels que sont les cicatrices.

2.1 Systéme d’acquisition

Les domaines de la vision et de 'acquisition 3D connaissent un essor important
depuis quelques années. Ils trouvent leurs applications dans le domaine des effets
spéciaux, des jeux vidéos, et du design audiovisuel en général, mais aussi dans
le milieu biomédical et la chirurgie plastique. Le systéeme d’acquisition utilisé est
celui de la figure 2.1. Le patient est placé au centre d’un triangle formé par trois
numériseurs INSPECK. Ce systéme a trois caméras est capable de numériser en 3D
le tronc complet du patient!. Dans le cadre de notre sujet de recherche, seules les
données issues de la caméra faisant ’acquisition 3D du dos sont utilisées. Les deux
autres caméras servent & acquérir la partie avant du patient. Nous ne détaillerons

donc pas ici les procédures de calibrage et de fusion entre caméras.

Fia. 2.1 — Systéme d’acquisition du tronc complet INSPECK (tiré de [°])

Un numériseur INSPECK est composé d’'une caméra CCD et d’un projecteur

1. Une telle acquisition sert & I’étude des déformations de la géométrie externe du tronc et de
leurs liens avec celles de la colonne vertébrale, dans le cadre de la scoliose idiopathique.
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de franges en lumiére halogéne. Quelques caractéristiques du modele utilisé dans
le cadre de ce projet (modele Dual Field) sont résumées dans le tableau 2.1. Les
résolutions matricielle et latérale sont directement reliées a la matrice CCD utilisée
pour I'acquisition de la texture couleur et des images franges, alors que la résolution

en profondeur est issue de la procédure de calibrage du volume de visualisation.

TAB. 2.1 - Quelques caractéristiques du numériseur INSPECK DF (tiré de 1)

Résolution matricielle 0.3 millions pixels (640*480)

Résolution latérale (X,Y) 1.8 mm

Résolution profondeur (Z) 1.3 mm
Rapport S/B 66 dB
Temps d’acquisition 0.7s

Cette technique de reconstruction combine Uinterférométrie par décalage de
phase et la triangulation. Le numériseur fait 'acquisition de 4 images successives
de I'objet sur lequel est projeté un réseau de franges déphasé. L'intensité lumineuse

u,; en chaque pixel (¢,7) peut s’exprimer de la fagon suivante:

Uiy = U?J[l + C,;j CcoS (gOij + a)] (21)

avec:

u;; l'intensité lumineuse globale

u,, l'intensité lumineuse sans projection de franges

Ci; le contraste local

;; la phase spatiale reliée & la position d’un point de I'objet

o la phase spatiale induite, introduite mécaniquement en déplacant le réseau

A la suite de ces quatre images, une cinquiéme, destinée a étre la texture,
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est acquise sans projection de franges. Les quatre images avec franges permettent
d’obtenir Pexpression de la phase en chaque pixel. Connaissant le pas du réseau et
la géométrie du systéme (distances entre caméra, projecteur et plan de référence),
il est possible de calculer la différence de phase Ay entre la phase de 'objet et la
phase correspondant au plan de référence. On obtient alors, par triangulation, la
distance en profondeur de ’objet.

Dans le cadre de I'acquisition des images avec projections, ’éclairage ambiant
doit étre relativement faible, et non directif pour ne pas interférer avec le contraste
des franges. Malheureusement, cette faible illumination est toujours présente au
moment d’acquérir la texture couleur car ensemble du processus d’acquisition
est automatique, et doit étre rapide pour éviter que le patient bouge trop. Cette
contrainte d’illumination justifie en partie 'importance de lalgorithme de pré-

traitement que nous allons présenter.

2.2 Algorithme de prétraitement

Comme nous ’avons évoqué en introduction et dans la revue des connaissances,
un prétraitement des images est une étape importante de la méthodologie. La
résolution relativement faible de la matrice CCD de la caméra?, ajoutée & une faible
illumination, ainsi que la nature méme des objets étudiés, conduit a des images
peu contrastées, avec un niveau de bruit assez élevé a ’échelle de la largeur de la
cicatrice. Les objectifs du prétraitement sont de corriger les défauts d’illumination,
d’éliminer le bruit et les petites taches autant que possible sans dégrader la cicatrice,
et de rehausser les contours et le contraste de la cicatrice.

Le prétraitement proposé est composé de deux étapes. La premiere est un fil-
trage homomorphique qui corrige I'illumination. La deuxiéme est un filtre & base

d’EDP, fusion d’une diffusion anisotropique et d’un filtre de choc, tous deux ex-

2. Les caméras numériques grand public atteignent aujourd’hui rapidement 4 millions de pixels
et plus, 14 olt 0.3 millions de pixels représente 1'entrée de gamme.
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ploitant la cohérence couleur locale.

2.2.1 Filtrage homomorphique

Dans ’étude de la formation d’une image, on trouve le modeéle suivant. L’in-
tensité lumineuse u(x,y) en chaque point d’une image est caractérisée par deux
composantes. La premiere, appelée illumination et notée 0 < i(z,y) < oo, est la
quantité de lumiere incidente sur la scéne vue. La deuxiéme, appelée réflectance® et
notée 0 < r(z,y) < 1, est la quantité de lumiere réfléchie par les objets de la scene.
Celle ci dépend beaucoup de la nature des surfaces des objets et de I'angle de vue
selon lequel on les observe. Ces deux composantes forment l'intensité lumineuse

globale pergue qui s’exprime sous la forme d'un produit:

u(z,y) = i(zy) - (2,y) (2.2)

Le filtrage homomorphique est un filtre connu en traitement d’image, qui utilise
cette modélisation!™. Il s’agit d’un filtrage fréquentiel. L’illumination répond en
général & des variations d’intensité lentes, donc associée & des basses fréquences.
La réflectance, reliée aux objets et donc aux contours et changements brusques de
luminosité, est associée a des fréquences élevées. Mais la non-linéarité de I’équation

(2.2) empéche d’y appliquer efficacement un filtre fréquentiel H (u,v) car:

Flu(zy)] # F[i(zy)] - Fr(z,9)] (2.3)

[’idée est alors de prendre préalablement le logarithme népérien de I'image pour
dissocier l'illumination de la réflectance. L’algorithme est alors celui de la figure
2.2. Comme le filtre élimine les basses fréquences, et que celles-ci ne concernent
pas les contours, on peut raisonnablement supposer que les variations d’intensité

concernées par le filtre soient continues entre les canaux de ’espace des couleurs

3. Dans le cas de radiographie X, on parle de transmittance.
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choisi. En effet, l'illumation tire sa source de la lumiére incidente ambiante sur
la scéne. Celle ci est généralement homogene dans sa structure (son spectre). Par
conséquent, aucune corrélation n’est exploitable, et il est suffisant d’appliquer ce

filtre identiquement & chaque canal de couleur.

v(X,y)

F1G. 2.2 — Principe d’un filtre homomorphique

Comme filtre H, nous choisissons le filtre suivant :

H(uw) = (9 — 91)(1 — No(uw)) + g1 (2:4)

avec g > 1 et gp < 1 réels positifs, N, (u,v) gaussienne normalisée centrée en l'ori-
gine de variance 2. On a alors, en 1D, un filtre de réponse fréquentiel dont l’allure
est celle de la figure 2.3. Ce filtre est un filtre dit highboost dans la littérature, car
il amplifie les hautes fréquences, et diminue la contribution des basses fréquences.
En pratique, on prendra o = 2. Cette valeur, déterminée empiriquement, est celle
qui donne subjectivement les meilleurs résultats quant a la correction des défauts
d’illumination. Cette valeur peut raisonnablemment étre considérée constante pour
toutes les images, car les images proviennent toujours de la méme caméra, dans
la méme piece, avec le patient toujours a la méme distance de la caméra puisque

cette contrainte est fixée par le protocole d’acquisition!®.

2.2.2 Filtrage a base ’EDP

Nous présentons dans cette section un filtre & base d’EDP que nous appliquons a
la suite du filtrage homomorphique. Ce filtre est 'addition en une seule EDP d’une

diffusion et d’un filtre de choc. La diffusion a pour principal objectif d’éliminer
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Fic. 2.3 — Allure du filtre H(u,v) utilisé dans le filtre homomorphique. 0 = 10,
gr=2,9r =05

le bruit et les petites taches. Le filtre de choc a comme objectif de rehausser le

contraste des contours.

2.2.2.1 Diffusion anisotropique cohérente d’images couleurs

La diffusion anisotropique adoptée est la suivante. La base est celle de la sec-
tion 1.2.2.1, avec le type de diffusion cohérente 2. Nous y ajoutons un paramétre
d’attache aux données 4§, qui comme nous le verrons, stabilise la diffusion. De plus,
nous ajoutons une contrainte & priori. Lors de 'acquisition par le systéme décrit
a la section 2.1, le patient est debout, et les caméras sont fixes et stabilisées pour
ne pas bouger?. Et de plus, les cicatrices suivent toujours la colonne vertébrale
du patient qui est globalement verticale apres l'opération. Par conséquent, la ci-
catrice, qui suit la colonne vertébrale, est elle aussi orientée selon une dimension
de I'image. Cette connaissance a priori de I'orientation moyenne peut nous aider

2

& mieux traiter I'image. En plus du critére s°, on peut ajouter comme contrainte

que la diffusion soit opérée uniquement si la direction du contour est suffisamment

4, Précaution trés importante pour le calibrage des caméras.
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éloignée de la direction moyenne d’une cicatrice. C’est le critere || > Opmin. En
pratique on prend 6., = 30°. Ce concept de contrainte & priori est illustré sur
la figure 2.4. Si localement au niveau d'un pixel (7,5), le contour a une norme de
cohérence inférieure & s? et d’orientation extérieure au cone défini par 6,,,, alors

il y a diffusion dans une direction perpendiculaire au contour.

FI1G. 2.4 — Contrainte d priori d’orientation minimale. O, définit un cone d’ap-
partenance

De plus, nous utilisons le tenseur couleur de Weickert défini a la section 1.2.2.2.
On utilise aussi la norme de cohérence positive proposée par Tschumperlé, telle que
définie & la section 1.2.2.3. Toutes ces définitions sont récapitulées ici pour plus de

clareté. On a donc, pour chaque canal, la diffusion anisotropique suivante:

Ay = div[D(J,(Virg)) V] (2.5)
avec le tenseur couleur: ;
To(Vg) =Y Jp(Viis) (2.6)
i=1
ol on a pour chaque i:
_ Ju Ji2
J,(Vui o) = N, *x (Vu;, ® Vu;,,) etonnote J,(Vu,)= (2.7)
Jo1 Joo

Grace a la positivité et semi-définition de cette matrice symétrique, on a la
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décomposition:

V) = ) | 0 [ 2.8)

0 po Wy
avec:

12 = %(]'11 + Ja2 £ Ayg)

Ag = /(11 — J22)? + 455

(2.9)
2712
Wy = V/ 22 —j11+00)% +453,
Jo2—J11+40
G2z —j11+00)2+453,
Finalement, en définissant A2 de la fagon suivante:
2
da - (1 — 32) si A2 < 8?2 et |wa(1)| > Omin
A = 52 2 (2.10)
0 sinon
Ao = ba (2.11)
ol
Ay = p1 + pig = Ju1 + Jaz = T [J,(Vii5)] (2.12)

1 si|ugo—u =0
5= fur—o — (2.13)

0 quand |ut—o — us| — 00
on a alors la construction de D:

)\1 0 w1
D(J,(Viig)) = (wi|ws) (2.14)

0 )\2 Wa

Soulignons que cette matrice D n’est a calculer qu'une seule fois pour tous les
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canaux. C’est la diffusion de I'équation (2.5) qui est appliquée & chaque canal. Non
seulement cette matrice commune permet d’exploiter efficacement la corrélation
des canaux de couleurs, mais elle permet aussi d’alléger les temps de calcul. Un
exemple d’allure de 'évolution A; en fonction de la cohérence est donné sur la
figure 2.5. La loi d’attache aux données ¢ sera précisée dans le chapitre 3. Ici, il
faut seulement retenir que cette loi permet de stabiliser ’évolution de ’EDP, en

ralentissant la diffusion quand I'image résultante s'éloigne trop de I'image originale.

Fi1G. 2.5 — Allure de la diffusité A\1(A3). (06 =2, s=2)

2.2.2.2 Filtre de choc cohérent d’images couleurs

La base du filtre de choc que nous utilisons est celle de Remaki et Cheriet!?!
présentée a la section 1.2.3. C’est & dire un filtre de choc directionnel selon le gra-
dient, répondant & 1’équation (1.38). Nous le généralisons aux images couleurs en
prenant non pas le gradient 7 d’une image scalaire, mais le gradient multidimen-
sionnel couleur 7" tel que celui utilisé dans la diffusion anisotropique précédemment
définie. De plus nous exploitons aussi la cohérence locale couleur A,, & travers la

vitesse proposée par Remaki et Cheriet, en la définissant de la fagon suivante:
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o §-(1—exp{—y-(AJ—s%)}) siAf>s (2.15)

0 sinon
ou

1 si|ugp—ug =0
5= (2.16)

0 quand |ui—o — U] — 00
Ainsi, plus la région est cohérente, plus le choc va étre rapide. De plus, en
dessous du seuil s? de cohérence, aucun choc n’est créé. Donc dans notre situation,
si s? est suffisamment bien choisi, on peut limiter le rehaussement seulement aux
zones d’intérét se distinguant par un certain niveau de cohérence. Ainsi, le filtre
de choc idéalement ne s’appliquera que sur le contour de la cicatrice. La plage de
cohérence concernée peut étre modulée en modifiant le seuil s2, et le facteur ~.

L’équation de ce filtre pour chaque canal devient:

Ou = a(D9) F (07 u,07u) f (us) (2.17)
ol
Ay la norme de cohérence commune & tous les canaux
a(Ay) la vitesse du choc
n la direction du gradient, commune & tous les canaux
O 05w la dérivée premiere et seconde selon 7’
et

F(ab) = sign(a) - sign(b) (2.18)

Un exemple de I'allure de I'évolution de a en fonction de la cohérence est donné
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sur la figure 2.6. D’autres fonctions pourraient étre utilisées pour définir a dans

(2.15).

F1G. 2.6 — Allure de la vitesse a(Aq). (y=0.5,5s=2,0=1)

2.2.2.3 Fusion des filtres

Comme les deux filtres précédemment définis sont a base d’EDP, on peut les
rassembler en un seul. Cette fusion n’est pas seulement une maniere élégante et
concise de définir un filtre, elle améliore aussi deux choses. La premiere est sur le
plan de P’évolution du rehaussement de l'image. En menant de front & la fois une
diffusion qui élimine le bruit, et un rehaussement de contraste et de contour par
filtre de choc, les inconvénients de I'un sont compensés par les avantages de 'autre
en parrallele. Une diffusion seule, méme si elle est bien contrdlée, créé toujours un
peu de flou, qui, & long terme, dégrade la cicatrice et n’est pas rattrapable par
le filtre de choc. Inversement, le filtre de choc comme on 1'a vu, s’accomode mal
au bruit, et a tendance a créér des zones homogeénes segmentées dans les régions
qu’on aimerait voir completement uniforme comme le fond. Mais combiné avec la
diffusion, ces deux filtres se completent.

Le deuxiéme avantage apporté par cette fusion des deux filtres en un seul est

une amélioration significative des temps de calcul. En effet, les deux filtres utilisent
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la cohérence locale. Les calculs imposés par 1'étude de la cohérence locale a chaque
itération ne sont pas négligeables comme nous le verrons. En rassemblant les deux
filtres, ces calculs sont mis en communs et servent aux deux filtres en méme temps.
L’équation finale du filtre a base d’'EDP que nous proposons est :

A = & - div[DVu] — (1 — &) - a(A2) F(O77u,07u) f(ug) (2.19)

ol

0<€<1 controle I'importance accordée a chaque filtre

D la matrice de diffusité dépendante du tenseur couleur J,(Vig)
JAD) la norme de cohérence commune a tous les canaux

a(Ay) la vitesse du choc

K la direction du gradient, commune & tous les canaux

070w+ la dérivée premiére et seconde selon 7’

2.2.2.4 Implémentation

Pour I'implémentation de ce filtre, nous utilisons une discrétisation de (2.19)

explicite, & base de masques de dérivation 3 x 3 invariants par rotation:

3 0 3 3 10 3
1 1
Fo=25] —10 0 10 et Fy=2 0 0 o0 (2.20)
-3 0 3 -3 —10 -3

Ces masques offrent un bon compromis entre temps de calcul et invariance par

rotation. Cette technique est décrite dans annexe I1.4. Il est important de souligner
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que l'utilisation de tels masques permet un calcul matriciel simple et rapide de
gradient d’images selon = ou y, selon un simple produit matriciel masqueximage.
Cette propriété est fortement exploitée dans l’algorithme. Ainsi, & chaque fois que
nous les utilisons, nous pouvons mener de front tous les calculs sur 'image entiere.
Nous verrons dans le chapitre 3 comment les différents parameétres sont ajustés en
pratique, et en particulier, le paramétre s2. L’algorithme est résumé dans le tableau

2.2.

TAB. 2.2 — Algorithme du filtre EDP couleur: Diffusion anisoptrique + filtre de
choc

On note N; le nombre d’itérations, et At, le pas temporel. Alors, on répéte IV;
fois I’algorithme suivant sur I'image mise & jour a chaque itération:

1) Calcul de la matrice de diffusité D
1.1) On régularise chaque canal R,G,B par une gaussienne A,, pour obtenir
R;,Gs, B,y
1.2) On calcule les gradients, en utilisant les masques (2.20): 0, X, = Fp* X,
et 9,X, = F, x X, (X = R,G,B)
1.3) On en déduit le tenseur couleur (2.6):
jll = (82R0)2 + (81Ga')2 + (8:cB0')2
Jo2 = (8yR0)2 + (3ng)2 + (ava)2
ji2 = O Ry - Oy Ry + 8,G - 0,Gy + 8,B, - 0, B,
1.4) On convolue ce tenseur avec une gaussienne p pour intégrer les infor-
mations sur un voisinage O(p)
1.5) On calcule en chaque pixel y1 9, w12, €t Ag grace aux équations (2.9)
1.6) On construit D en chaque pixel grace aux équations (2.10) & (2.14)
Suite de l'algorithme dans le tableau 2.3.

2.3 Algorithme de détection de contours

Dans la section 1.3.3, nous avons présenté brieévement le plus récent des détec-
teurs a représentation vectorielle. Il g’agit du détecteur de contours de Ruzon et
Tomasi * présenté en 2001. Ces auteurs remarquérent que tous les détecteurs de

contours modélisaient le voisinage local d’'une image comme constant, considérant
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TAB. 2.3 — Suite de ’algorithme 2.2

2) Calcul de la contribution liée & la diffusion. On applique & chaque canal:

dyy d
Sion note D = dll d12 , et Dyq (resp. Dia, Do) la matrice des dia
21 Q22

(resp. dia, da2) sur I'image entiére, alors on a avec X = R,G,B:
X ion = XM+ AtF, # (Dyy - 0, X5 + Dia - 9,X,) + Fy % (Dra -
a:th' + D22 * ayXa)

3) Calcul de la contribution liée au filtre de choc: en chaque pixel de
chaque canal, aprés calcul de a (équation (2.15)), on effectue les étapes
suivantes

3.1) On divise l'orientation en 4 cadrants, selon la figure 2.7, et si on adopte
les notation suivantes:6'* = p; — pg, 6'7 = po — p_1, et 62 = p; — 2po + P_1.
Alors:

XNt — RN — At - a - max{0,sign(6'* + 617) - sign(6%)}61-
—At - a - min{0,sign(6'* + §'7) - sign(§?)}6'+

4) Fusion des contributions pondérés, pour chaque canal:
. N;+1 N;+1
XN@+1 = é-Xdif}_usion + (1 - f)X .

choc

toute déviation comme du bruit. Ils soulignent aussi que dans la littérature, I'usage
de moyenne (parfois avec pondérations), et de polynémes pour modéliser |’intensité
sur un contour et son voisinage sont souvent des approximations trop séveres.
L’utilisation de moyennes pondérées souléeve un probléeme avec les images couleurs
car nous ne percevons pas les couleurs sur un seul axe. Si nous voyons une région
jaune & co6té d’une région bleue, il ne se créé par une transition verte sous nos yeux.
Cette démarche qui nous semble intuitive vient du fait qu’en noir et blanc, cette
propriété de linéarité est vraie. La moyenne d’un noir et d'un blanc donne un gris,
ce qui est aussi ce que nous percevons.

Pour autant, il n’est pas idéal non plus d’'uniquement regarder en terme de
Rouge, Vert, et Bleu, ou tout autre espace de couleurs {ixé. Car localement, ces

trois couleurs peuvent ne pas apparaitre de fagon prépondérante. Pour étudier
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Fig. 2.7 — Un pizel et ses 8 voisins. Modéle utilisé dans le calcul des dérivées
partielles du filtre de choc.

localement la présence de contours, il est plus judicieux de considérer les couleurs
qui sont majoritairement présentes. Ces remarques ont donc conduit Ruzon et
Tomasi & remettre en cause les maniéres usuelles de modéliser les voisinages de
couleurs dans le cadre de la détection de contours. C’est ainsi qu’ils ont proposé

l'usage de distributions de couleurs pour modéliser les voisinages locaux.

2.3.1 Représentation et comparaison de distributions de couleurs

Dans cette section, nous présentons un outil important qui est au coeur de l'in-
novation apportée par Uopérateur compas, c’est a dire 'utilisation de distributions
de couleurs. Puis, un calcul de distance entre deux distributions est aussi présenté.
Cette distance, appelée distance Farth Mover’s Distance (EMD) sera utilisée dans

Palgorithme de segmentation.

2.3.1.1 Représentation de distributions de couleurs

Une distribution de couleurs est une structure de données {(cq,w1),(ca,w2),...,-
(en,wn)}. Chaque fréquence w; pondére une couleur c;. On peut faire en sorte
que Y w; = 1, ce qui conduit & considérer ces distributions comme des densités

de probabilité. Les distributions de couleurs® sont plus précises que l'utilisation

5. Elles sont aussi appelées signature de couleurs.
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d’histogrammes, car elles s’adaptent aux données. Elles ne forcent pas & représenter
le voisinage selon une base de certaines couleurs prédéfinies dans I'espace choisi.
Les couleurs c; sont choisies de maniére & bien représenter les couleurs présentes.

Cette considération et l'usage de ces distributions étend les possibilités en
détection de contours dans deux directions: les images couleurs, et la taille des
voisinages considérés. Nous avons déja souligné la premiere direction. Avec 'usage
de voisinages constants ou moyennés, logiquement, la précision se dégrade rapide-
ment avec la taille du voisinage. Les distributions, offrant plus de couleurs possibles,
avec leurs fréquences réelles, conduisent & une meilleure précision, méme pour de
grands voisinages. La taille du voisinage & considérer est importante car elle est
reliée & ’échelle des contours étudiés. La largeur d’un contour sur I'image dépend
de plusieurs facteurs (caractéristiques de l'objet, mise au point et résolution du
systéme d’acquisition), et elle doit donc étre ajustée.

En théorie, chaque couleur distincte dans le voisinage considéré peut étre prise
pour une référence ¢; de la distribution. Et ainsi, il y aurait autant de c¢; que de
couleurs différentes sur le voisinage. Mais il est préférable de ne pas aller aussi loin
pour deux raisons. La premiere est d’ordre calculatoire. De plus grandes distribu-
tions sont plus coliteuses a manipuler. La deuxiéme raison est d’ordre perceptuelle.
L’oeil humain ne peut distinguer plusieurs dizaines de couleurs différentes dans un

voisinage. En pratique, les distributions utilisées ici sont de taille N = 10.

2.3.1.2 Calcul des distributions de couleurs

Pour calculer la meilleure distribution de couleurs d’un voisinage, on utilise
I’algorithme de découpage binaire de Orchard et Bouman®. Il a été développé
spécifiquement pour les images couleurs. Cet algorithme permet aussi de controler
facilement la taille IV des distributions. C’est un algorithme itératif dont le dérou-
lement peut se représenter sous la forme d’un arbre binaire. On note S le voisinage

de pixels considéré dont on veut calculer la distribution de couleurs sur N niveaux
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(S est l'ensemble des coordonnées s = (i,j) du voisinage), I'objectif est d’obtenir
une partition de & en N sous-ensembles disjoints.

A chaque noeud de ’arbre correspond un sous-ensemble de S, et les deux noeuds
enfants résultants forment une partition de ce sous-ensemble. L’ensemble corres-
pondant au noeud k est noté Cx. Les feuilles de 'arbre donnent la partition finale

en N sous-ensembles Cy, ,, et les cardinaux des sous-ensembles liés aux feuilles

nous donnent les poids z;. Le fonctionnement de l'algorithme est caractérisé par
trois aspects: le nombre de feuilles N, la maniére de calculer chaque partition de
sous-ensemble Cy, et Pordre dans lequel on calcule les partitions. Pour ce faire, nous

utilisons tout d’abord & chaque itération le critere de minimisation suivant:

r- Y (z nCs—qkw) o)

feuilles k \s€Cx

ol gk est la valeur utilisée, représentant le mieux le sous-ensemble Cr. On appelle
aussi qy la valeur quantifiée utilisée pour C. En ce sens, le but de l'algorithme
présenté ici peut étre vu comme celui d’un quantificateur de couleurs. En calculant
les N couleurs représentant le mieux un certain voisinage de pixels, on réduit la
quantité nécessaire de couleurs pour le représenter. On parle ainsi de réduction de
palette. On comprend alors qu'une application importante de cet algorithme est
la réduction de données et la compression d’images. Pour déterminer la maniére
et lordre du partitionnement des sous-ensembles, on utilise ensuite des propriétés

statistiques du second ordre:

Rk = Z CSCST

s€Cy

mg — Z Cs (2'22)

s€Ck
Pr = |Cil

oll Ry est la matrice de covariance 3 x 3 de Ci, my est le vecteur moyen de Cg, et



64

pr son cardinal. Alors, on définit le vecteur de quantification: qx = my/p, et la

matrice de covariance centrée:

~ 1
Rk = Rk - —-—mkka (223)
Pk

Pour scinder un sous-ensemble Cy en deux partitions Cy, et Cy,, le meilleur plan
de séparation dans 'ensemble des {ck € Ci} est calculé. Comme R est symétrique,
ce plan correspond au plan défini par le vecteur normal ey, qui est le vecteur propre

associé a la plus grande valeur propre py de Rg. Une fois ey calculé, on a:

Cr. ={seCy: ekTCs < ekTClk
a { } (2.24)

Cr, = {5 €Cr : exTcs > exqu}

Pour décider quelle feuille choisir & chaque partitionnement, les auteurs Orchard
et Bouman®® montrent qu'une régle simple et efficace est de choisir la feuille au-
quelle est associée la plus grande valeur propre pg. C’est & dire celle dont I’ensemble
Cy est le plus susceptible de pouvoir étre partitionné en deux sous-ensembles, selon
le critere de minimisation de T. L’algorithme d’Orchard et Bouman est résumé

dans le tableau 2.4.

TAB. 2.4 — Algorithme de quantification d’Orchard et Bouman!®’

1) Initialiser avec C1 = S

2) Calculer Ry, my, et p;

3) Répéter N — 1 fois:
3.1) Trouver la feuille & telle que py est la plus grande
3.2) Utiliser (2.24) pour calculer les deux sous-ensembles suivants liés a Cj
3.3) Calculer les R, m, et p des deux nouvelles feuilles

Remarquons que si & I'étape 3) de l'algorithme, les pixels du sous-ensemble a
scinder ont tous la méme couleur, alors il ne peut étre trouvé de partition. Dans

cette situation, lalgorithme est arrété, et la distribution a une longueur inférieure
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& N. Il faut que la suite de l'algorithme tienne compte de cette posibilité. Cette
situation se rencontre en particulier dans les zones trés homogenes de 'image, ou

un nombre de couleurs inférieur & N composent le voisinage.

2.3.1.3 Distance EMD et comparaison de deux distributions de cou-

leurs

Avant de définir la maniére de calculer la distance entre deux distributions
de couleurs, il nous faut définir la distance entre deux couleurs distinctes. L’es-
pace de couleur choisi sur lequel sera appliqué cette distance est ’espace CIE-Lab
(voir annexe I). Cet espace de couleur a été proposé par la Commisision Interna-
tionale de Eclairage comme espace de couleur proche de la perception humaine.
Concretement, la distance euclidienne entre deux couleurs représentées dans cet es-
pace correspond & la distance perceptuelle psychophysique humaine, jusqu’a un cer-
tain point. Pour de grandes distances euclidiennes, cette colinéarité avec la percep-
tion humaine est perdue. Pour de telles distances, on peut seulement en déduire que
les couleurs sont trés différentes. Ceci n’est pas dommageable ici puisque pour de
telles distances, nous sommes en présence de ce que nous recherchons: les contours.
La distance euclidienne en elle méme devient inutile pour nous aussi & ces distances.
Ainsi, nous sommes plus intéressés par la dissemblance entre deux couleurs que les
propriétés intrinseques de chacune. Il est plus pratique donc de réduire la dyna-
mique des distances & l'infini. C’est pour cette raison qu’une distance exponentielle

est utilisée:

Le facteur réel v controle la largeur de plage®. La distance E;; est la distance

euclidienne sur 'espace CIE-Lab. Pour des petites distances E;;, on voit que d;

6. En pratique on prendra v = 14.
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est encore linéaire. Ceci justifie le choix de I'espace CIE-Lab.

Pour calculer la distance entre deux distributions de couleurs, nous utilisons la
distance EMD (Earth Mover’s Distance) de Rubner et al.®l. La distance EMD
modélise le probleme de la méme maniére que celui rencontré sous le nom de
probléme des transports. Un ensemble de trous ayant chacun une certaine pro-
fondeur représente la premiére distribution, alors qu’un ensemble de tas de terre
ayant chacun une certaine hauteur représente la deuxieme distribution. La distance
EMD entre les deux, est le transport de terre le plus efficace qui puisse étre trouvé,
en terme de travail & fournir, pour remplir les trous. Ce probléme est formalisé
sous la forme d’un programme linéaire. Si on note P = {(p1,Zp,),(Pm,Zp,. )} 12
premiere distribution et @ = {(q1,Z4,),-,(Am,%q, )} la deuxieme, et F' = (fi;) le

flux de travail a fournir entre p; et qj, alors on a le programme linéaire suivant:

m n

min Travail(P.Q,F) = Y fijd; (2.26)

i=1 j=1

avec les contraintes:

1
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La premiére contrainte impose un transport uniquement de P vers (). Les deux
contraintes suivantes limitent les transports a la quantité disponible. La derniére
contrainte force & maximiser le transport. Quand le flux F™* optimal est trouvé, la

distance EMD entre P et () est définie comme le travail normalisé par le flux total:
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EMD(PQ) = -

L3

"
*
Z ijdij
J=1

11 (2.28)
2 2 1
i=1j=1

La distance EMD a 'avantage de bien s’appliquer au domaine de la vision et du
traitement d’images” et d’étre perceptuellement proche du fonctionnement humain
comme le montre Rubner et all®!. De plus, elle permet des calculs de distance entre
distributions de longueurs différentes, ce qui est exactement la contrainte que nous

avions avec l'algorithme de Orchard et Bouman.

2.3.2 Détection de contours

Dans la section précédente, nous avons présenté une maniere de modéliser un
voisinage de pixel en utilisant des distributions de couleurs. Et nous avons présenté
aussi la distance EMD, qui permet de mesurer la distance entre deux distributions
de couleurs. Nous allons voir dans cette section comment utiliser ces deux concepts
pour obtenir un opérateur qui en un voisinage de pixels, calcule la force du contour?,
et son orientation. Cet opérateur est appelé opérateur compas, et est celui proposé
par Ruzon et Tomasil*®l. L’idée est la suivante. Le voisinage considéré autour d’un
pixel est un cercle de rayon a. Ce cercle est divisé en deux demi-cercles dont on
calcule les distributions de couleurs, et la distance EMD entre elles. Au moment
de calculer les distributions de couleurs des deux demi-cercles, chaque pixel, selon
sa position dans le voisinage, apporte un certain poids w qui contribuera au poid
w; associé a la couleur c¢; dans la distribution. Un pixel plus proche du centre
du voisinage aura une plus grande contribution qu'un pixel & la périphérie. Cette
pondération a pour but de favoriser le voisinage proche, d’améliorer la continuité

des contours quand nous déplacerons le cercle de pixel en pixel, et d’ajuster la

7. Mesurer la distance entre deux distributions de couleurs est un sous probléeme du domaine
tres riche du calcul de la distance entre deux densité de probabilité.
8. Une force nulle caractérise 'absence de contour.
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masse totale de chaque distribution pour qu’elle soit unitaire. Cette loi de masse

est définie par la fonction w(r,d) en coordonnées polaire suivante:

w(r,f) = rexp{—r%/2(c/3)*} (2.29)

En faisant tourner le diametre du voisinage circulaire de § = 180°, on trouve
la force et l'orientation du contour qui correspondent & EM D(6,,) et 6,,, ou
EMD(6,,) = max{ EMD(6)}. Comme compromis entre précision et efficacité, le
pas de rotation est fixé & Af = 15°. Ce fonctionnement est illustré sur la figure 2.8

pour un contour réél et pour un contour idéal.

(a) Contour réel
END
rY
1 -

(b) Contour idéal
F1G. 2.8 — Distance EM D(0) sur un contour idéal et un contour réel

L’angle 8,, pour lequel la distance EMD est maximale définit la configuration
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ou la distance d’une distribution & l'autre est la plus grande. Donc il s’agit de la
configuration la plus asymétrique. Si ce maximum est remarquable, c’est a dire si
la courbe EM D(6) n’est pas trop éloignée de celle définie par un contour idéal
(figure 2.8(b)), alors nous sommes en présence d’'un contour. Plus le maximum et
I'amplitude de variation de £M D(6) sont faibles, plus le contour présent est faible
ou inexistant. Le maximum de cette courbe est donc un bon indicateur de la force
d’un contour. L’allure de EM D(6) dans le voisinage du maximum renseigne sur la
courbure du contour. Si la courbure est forte, le maximum sera peu marqué, et la
distance EMD sera presque constante dans un voisinage équivalent & la courbure
du contour (figure 2.9(a)). Le minimum aussi est intéressant, car il caractérise la
configuration la plus symétrique du compas. Si ce minimum est élevé, cela souligne
qu’il n’existe pas vraiment de configuration symétrique. Cette situation illustre la
présence d’une jonction de plusieurs contours (figure 2.9(b)).

Dans notre situation, nous n’exploiterons pas les formes des courbes. Nous uti-
liserons uniquement les valeurs du maximum, et du minimum. Le maximum nous
indiquera la force du contour en présence. Et le minimum nous renseignera sur
la symétrie de la structure locale. Ceci nous sera utile dans le post-traitement au
moment d’isoler la cicatrice du reste. Ajoutés a l'orientation 6,,, nous obtenons
donc trois informations importantes par le biais de cet algorithme de détection
de contours. En déplacant itérativement I'opérateur compas de pixel en pixel sur
toute 'image, on obtient donc trois cartes de renseignements: une carte de force
des contours, une carte d’orientation des contours, et une carte d’asymétrie. En-
semble, les deux premiéres forment un champs de vecteurs. Un exemple de carte
des forces est donné sur la figure 2.10. Il est trés pertinent de comparer déja cette
figure avec celle de la figure 1.20. Cette comparaison nous renseigne sur l'efficacité
de Vopérateur compas & détecter les contours versus le gradient multidimensionnel.
Mais, comme notre but est d’obtenir un contour complet de la cicatrice, on peut

voir qu’un seuillage ne sera pas encore suffisant. L’idée majeure du post-traitement
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(a) Un contour & forte courbure

(b) Une jonction de plusieurs contours

F1G. 2.9 — Distance EM D(6) sur une jonction et un contour & forte courbure

que nous allons présenter est de calculer la meilleure courbe de régression qui passe
par le champs de vecteurs (force,orientation) des deux premiéres cartes.

En pratique, nous prenons pour les cicatrices o = 5 pixels. Cette valeur découle
de la résolution du numériseur, sa mise au point, et la distance du numériseur au
patient. Par exemple, & mise au point et distance fixées, entre un numériseur et un
autre de résolution deux fois supérieure, il faudrait doubler o, car un contour serait
représenté avec deux fois plus de pixels. Dans notre situation, ces trois données
étant fixées, il est correct de prendre o constant. Cette valeur a été determinée
empiriquement en comparant la précision des contours obtenus en faisant varier

o. Il est apparu que pour ¢ > 7, les contours perdaient de leur précision, et pour
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Fic. 2.10 — Image de la force des contours sur deux cicatrices en wutilisant
lopérateur compas

o < 3, le bruit influencait fortement le détecteur. Pour I'implémentation, nous

utilisons l'algorithme présenté dans le tableau 2.5.

2.4 Algorithme de post-traitement

Dans la littérature des détecteurs de contours classiques, ’étape de post-trai-
tement existe aussi. Mais elle est souvent réduite & une recherche des maximums
locaux de la figure 2.10, suivis d’un seuillage de I'image de la force des contours
(Pimage du module du gradient pour le détecteur de Canny par exemple). La re-
cherche des maximums locaux se fait en comparant |'intensité de chaque pixel a ses
deux voisins selon la direction du contour calculé (la direction du gradient pour le
détecteur de Canny). Si cette valeur est plus élevée que celle de deux voisins, alors

ce pixel est conservé, sinon il est éliminé. Le seuillage consiste & ne conserver que
les contours qui ont une intensité supérieure & un certain seuil. Une des contraintes

dans notre situation est qu’il est trés important d’obtenir en fin de segmentation,
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TaB. 2.5 — Algorithme de détection de contours: opérateur compas

A répéter en chaque pixel de Vimage:

1) Définir le voisinage circulaire centré sur le pixel de rayon 3o
2) Pour 0 variant de 0° a 180° avec un pas de 15°
2.1) Calculer les distributions de couleurs de chaque demi cercle défini par
9, avec l'algorithme d’Orchard et Bouman du tableau 2.4, et la pondération de
I'équation (2.29)
2.2) Calculer la distance EMD entre les deux distributions en résolvant le
programme linéaire (2.26)
3) En déduire la force du contour (le maximum de EMD(f)), son orienta-
tion, et son asymétrie (le minimum de EM D(0))

un contour total de la cicatrice, et uniquement de celle ci, pour pouvoir faire la
mesure directe d’indices cliniques. C’est pourquoi nous avons été amené a proposer
un post-traitement plus adapté. Celui ci se décompose en trois étapes. La premiere
est une sous-segmentation de la carte des contours obtenues par I'opérateur com-
pas. La deuxiéme est un algorithme itératif étudiant les histogrammes par bandes
perpendiculaires & la cicatrice. Le but de ces deux étapes est d’éliminer efficacement
les taches qui aurait résisté au prétraitement, parce que trop grosses, contrastées
ou proches de la cicatrice. La deuxiéme étape, consiste a trouver par régression,
la meilleure courbe passant par le champs de vecteurs (force,orientation). Ceci est
plus précis qu'une simple recherche des maximaux, et permet de fermer le contour

sur toute la longueur.

2.4.1 Segmentation de la carte des contours

L’image peut étre décomposée en trois classes: la cicatrice, les taches de la peau,
et la peau claire. Dans cette section, I'objectif est de segmenter ces trois classes
& partir des trois cartes fournies par 'opérateur compas, qui sont des indicateurs

précis de certaines caractéristiques: force de contour, orientation, et asymétrie. La
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cicatrice se caractérise par une force allant de faible & élevée, une orientation & peu
prés constante (horizontale), et localement un niveau d’asymeétrie élevé dii aux nom-
breuses irrégularités le long de son contour. Les taches de la peau se caractérisent
par une force assez élevée (en présumant que les faibles aient été éliminées par
le prétraitement), et une asymétrie faible & modérée compte tenu de la taille et
régularité de leurs contours. La peau claire se caractérise par une force trés faible,
une orientation et une asymétrie non définie. Ainsi on peut préjuger que ces trois
indicateurs sont assez discriminants pour la segmentation que 'on souhaite. Re-
marquons qu’une segmentation directement & deux classes (la cicatrice versus tout
le reste) serait moins évidente, compte tenu des différences entre les taches et le
fond.

L’idée est d’utiliser ces trois indicateurs dans un algorithme de classification
(clustering) non supervisé: I'algorithme K-moyenne. Une description approfondie
de cet algorithme classique peut étre trouvée dans la référence de Duda et Hart®?).
C’est un algorithme qui a les mérites d’étre simple, rapide, et non supervisé. On
adopte les notations suivantes. Les trois images, ou matrices forment un ensemble

de vecteurs appelés échantillons v;; avec en chaque pixel (i,5):

force du contour en ij
Vii = | orientation du contour en j (2.30)

asymétrie du contour en 4j

Alors, la répartition des échantillons selon les trois classes C1, Cq, C3 (cicatrice,

taches, et fond) est effectuée de fagon & minimiser un indice de dispersion J:

3
J=>"> v-kif (2.31)

i=1 veC;

olt k; est le centre de la classe C;. Il est montrél®?, que pour une partition des



74

échantillons en différentes classes C;, l'indice de dispersion J est minimal si le

centre de chaque classe C; est donné par:

1
ki = — v (2.32)

v vec;
ol n; est le nombre d’échantillons de la classe C;. L’algorithme utilise cette pro-
priété. Celui ci est résumé dans le tableau 2.6 ol ksz ] (resp. Ci[p]) désigne le centre

k; (resp. la classe C;) & la p**™ itération.

TAB. 2.6 — Algorithme K-moyennes pour trois classes

1) On choisit trois échantillons au hasard pour étre les trois centres
(k[l] Kk k[l])
1 952 83

2) A Titération p, on associe un échantillon v au groupement Ci[p] si
v =1l < v =K, V5 #i
C’est a dire qu’on associe chaque échantillon v a la classe dont il est le plus
proche.

3) On met a jour les centre des classes:
+1
kl[.p = ni, doov
VEC’,[p |
4) Si les centres de groupements n’ont pas changé entre litération [p]
et [p + 1], alors Palgorithme a convergé. Sinon on retourne & l'étape 2).

2.4.2 Algorithme a base d’histogrammes itératifs

L’étape précédente permet d’éliminer une partie des taches, en particulier celles
qui sont assez étendues, et ayant une direction perpendiculaire & la cicatrice. C’est
le cas des marques de bronzage par exemple, et des reflets importants liés aux
homoplates. Néanmoins, il peut rester deux types de taches. Tout d’abord certaines
grosses taches irréguliéres, comme les plus gros grains de beauté. Et deuxiemement,

les taches trés proches de la cicatrice. Ces derniéres peuvent avoir été épargnées
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par le prétraitement, et par la sous-segmentation a cause de leur position. Il nous
faut donc proposer une derniére étape visant & éliminer les objets qui géneront a
la détermination du contour par régression.

La solution proposée est un algorithme itératif, étudiant les histogrammes des
positions latérales des pixels ayant été classés comme faisant partis de la cicatrice
a l’étape précédente. L’image est découpée en n tranches d’égales largeur, selon la

dimension perpendiculaire a la cicatrice, comme sur la figure 2.11.

Fi1g. 2.11 — Exemple de découpe de l'image pour I’étude des histogrammes, pour
n=>5 '

Pour chaque tranche, le modele adopté de ’histogramme obtenu est décrit sur la
figure 2.12(b). La largeur totale de 'histogramme est égale & la hauteur de I'image.
Sur cette figure, les régions 1 et 2 représentent les deux maximums, liés au contour
de chaque coté de la cicatrice. Le point 3 est la région entre ces deux maximums. Les
régions notées 4 représentent l'effet de la présence de grosses taches, assez éloignées
de la cicatrice. Les régions 5 et 6, dénotent la présence de taches proche de la
cicatrice. Il en résulte un maximum local assez faible qui est fusionné avec la partie
de I'histogramme correspondant & la cicatrice elle méme. Des exemples d’endroits
susceptibles de produire ces régions dans I'image précédente sont indiqués sur la
figure 2.12(a). Remarquons que suivant la nature de la cicatrice, et de n, le point
3 qui représente un minimum entre les deux cotés de la cicatrice, peut varier entre
0 (cotés parfaitement séparés) et la hauteur des pics.

L’idée de l'algorithme est d’étudier ces histogrammes pour n variant de 1 a
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all

4

AN

- L'd
(b) effets des différents exemples de zones d’influence sur I'histogramme

F1G. 2.12 — Modéle de histogramme d’une tranche

N, et d’éliminer sur I'image tous les pixels qui peuvent étre identifiés comme des
taches compte tenu de I'histogramme. Pour cela, on extrait de chaque histogramme
un couple de seuils (Lgy,Lg), délimitant la région de pixels & conserver (voir figure
2.12(b)). Puis sur la tranche concernée, on élimine tous les pixels n’entrant pas dans
cette région. L’étape de détermination des seuils (L,,Lq) est donc déterminante, et
s’appuie sur I'étude des maximaux globaux et locaux. Deux critéres sont utilisés
dans cette tache. Le critére 7, est un critere de largeur en pixels, entre les deux
maxima correspondant aux cotés des cicatrices. Il sert a décider si un deuxieme
maximum élevé est, de par sa distance au premier maximum global, le maximum
du deuxieme coté de la cicatrice. Ce critere est fixé par la largeur usuelle d’une

cicatrice en pixel, compte tenu de la résolution fixe du numériseur, et de la distance
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du patient par rapport & la caméra, elle aussi fixée dans le protocole d’acquisition®®.
Le critére 7,, est un critére de hauteur relative entre maxima. Il permet de décider
si un maximum doit étre considéré comme le deuxieme coté de la cicatrice, ou
bien est suffisamment faible pour étre considéré comme une tache proche de la
cicatrice. L’utilisation de ces critéres est illustrée sur la figure 2.13. Remarquons,
que lorsque la région 3 est définie, et suffisamment faible, on enregistre sa position.

Cette précaution trouvera son utilité dans I’étape suivante de régression par spline.

F

FI1G. 2.13 — Critéres 7, et 7,, appliqués & I’étude des histogrammes par bande

L’aspect itératif/récursif de cet algorithme présente un avantage par rapport
& une approche qui consisterait & appliquer l'algorithme une seule fois, pour une
valeur fixée de n découpages. Avec n croissant, on élimine d’abord les plus grosses
taches éloignées, qui nuiraient au processus si on appliquait directement une valeur
de n élevée. En découpant petit a petit en plus de bandes, ’élimination se fait a
des échelles de plus en plus petites. Et les petites taches trés proches de la cicatrice
qui pour des valeurs faibles de n sont trop peu apparentes dans I’histogramme pour
étre détectées, deviennent a leur tour détectables. L’algorithme est résumé dans le
tableau 2.7. En pratique on prend 7 < N < 12. Pour des valeurs trop élevées de

N, le risque de perdre des moitiés de cicatrices suite & un mauvais jugement dans
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létape 2) du tableau 2.7 est de plus en plus fort. Ceci est du & I'étroitesse des
bandes, et du faible nombre de pixels concernés, pouvant créér de fortes variations

sur 'histogramme.

TAB. 2.7 — Algorithme d’étude multi-échelle des histogrammes par bandes

Initialisation: calcul de I'histogramme global (n = 1) et enregistrement de
la, position du maximum global X,,, correspondant & la position moyenne de
la cicatrice sur I'image. Puis, on répeéte les étapes suivantes pour les n bandes
(n=1,.,N):

1) Calcul de ’histogramme (si n # 1), et du maximum global X. Comparaison
de | X1 — X,,| avec 27,. Si cette distance est supérieure, on élimine cette partie
de I’histogramme et on répete cette étape. Si non, on initialise (L4,L4) aux
premiéres valeurs gauche et droite nulles en partant de la position du maximum.

2) On élimine temporairement les valeurs de I’histogramme entre L, et Ly,
et on répete Pétape 1) en comparant cette fois la distance trouvée a 7,, et en
comparant la hauteur de ce deuxieme maximum avec 7,,. Si la distance est
inférieure & 7., et la hauteur supérieure a 7,,, ce deuxieme maximum X, est
considéré comme le deuxiéme pic du coté d'une cicatrice. On met alors a jour
les valeurs de L, et Ly en conséquence. Un tel cas intervient quand la région 3
est complétement définie (valeur du minimum local nulle). Si non, on passe a
Pétape 3).

3) On cherche ici & savoir si il existe des petites taches dont la présence créé
des minimums et maximums 5 et 6 locaux faibles compris entre L, et Lg. On
cherche les minimums locaux suivis (si & droite de X1) ou précédés (si & gauche
de X;) d’un maximum. On compare les hauteurs de ces minimums/maximums
avec 1 — T,,. Si elles sont inférieures, alors on met a jour L, et Ly avec les
positions des minimums liés aux régions 6.

4) Sur la bande d’image, on élimine tous les pixels dont la position est en
dehors de la zone définie par Uintervalle [L,,Lg).
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2.4.3 Régression par splines lissées

A ce niveau du processus global de segmentation, 'objectif est presque atteint.
Nous sommes idéalement en possession d’une carte de force des contours ne conte-
nant que des pixels situés dans les voisinages des contours de la cicatrice, I'intensité
de ceux ci exprimant la force du contour. Comme nous l’avons vu, il est possible et
méme trés probable qu’il existe des trous dans le contour, trop faibles pour avoir été
détectés par 'opérateur compas. La solution proposée ici permet de compléter ces
trous en tenant compte de la force et de la courbure des parties visibles de maniere
& rendre le contour le plus continu possible. De plus, en modélisant le contour
par un modele mathématique telle que les splines, on offre un outil tres efficace
pour permettre ensuite des mesures cliniques sur le contour. L’idée est de faire une
régression des pixels du contour, modélisée par une spline cubique lissée, dont le
facteur de lissage A est optimisé automatiquement. Avant de pouvoir calculer cette
régression, une étape préliminaire est nécessaire, composée de trois sous-étapes: la

rotation, la séparation et 'amincissement des deux c6tés de la cicatrice.

2.4.3.1 Rotation, séparation et amincissement pondérés des deux co6tés

de la cicatrice

La séparation des deux cotés de la cicatrice (selon sa longueur) est nécessaire
pour permettre la régression du contour. Il s’agit de décider de l'appartenance
de chaque pixel au coté droit ou gauche du contour de la cicatrice. Elle consiste
donc 4 scinder I'ensemble des pixels obtenus dans ’étape précédente en deux sous-
ensembles, chacun regroupant les pixels agsociés & un coté de la cicatrice. La rota-
tion a pour objectif d’aligner la cicatrice parfaitement avec 1’axe horizontal pour
minimiser les erreurs de projections lors de la séparation et de I’amincissement. Cet
axe horizontal sera noté, axe des abscisses T dans la suite. L’axe perpendiculaire,

est appelé axe des ordonnées, et est noté 3. L’amincissement consiste & représenter
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chaque sous-ensemble par une fonction discrete y = (y;), telle qu'il existe exacte-
ment une valeur y; pour chaque z;. Ce signal y n’est pas équiréparti puisqu’il est
défini uniquement sur les abscisses telles qu’il existe une valeur y;.

La rotation de la cicatrice se fait en utilisant la carte des orientations obte-
nues par opérateur compas, restreinte aux pixels retenus apres 'étude itérative
des histogrammes. La moyenne de ces orientations 6, (s = (i,5), les coordonnées
des pixels) pondérée par la force de chaque pixel F; est calculée, et on obtient

lorientation globale © de la cicatrice:

ZFses

0= ST,

(2.33)

La rotation de 'image d’un angle © se fait par interpolation bilinéaire. C’est une
technique classique de traitement d’image pour calculer des transformations avec
minimisation des dégradations et des pertes d’information (voir !3 par exemple).

La séparation exploite les données de position des régions 3 recueillies dans
I’étude itérative des histogrammes par bande. On calcule une régression par spline
cubique lissée passant par ces points, avec un fort coefficient de lissage fixé. Nous
présenterons en détail la théorie et 'algorithme d’une telle régression, qui est résumé
dans le tableau 2.9. Soulignons seulement ici qu’'une fois cette spline calculée, la
décision de 'appartenance d'un pixel a un coté de la cicatrice se fait par sa position
par rapport & cette spline. Cette spline en passant par les régions 3, sépare d’elle
méme les cotés de la cicatrice.

Pour amincir chaque coté, nous calculons la moyenne des positions des pixels
selon 3 & labscisse x;, pondérée par la force F des contours, en chaque pixel
considéré. On obtient alors, pour chaque coté:

> Foys

p selon ¥ & Pabscisse z;

Y = Z F.

p selon 7 & Pabscisse z;

(2.34)
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TAB. 2.8 — Algorithme de rotation, séparation et affinage pondérés

1) Calcul de lorientation de la cicatrice en utilisant 1'équation (2.33),puis
rotation de I'image.

2) Régression d’une spline cubique lissée en utilisant les régions 3 déterminées
& lors de 1’étude itérative des histogrammes par bande. Puis séparation de la
cicatrice en deux sous-ensembles, déterminés par la position de la spline.

3) Amincissement de chaque sous-ensemble en utilisant 'équation (2.34) en
chaque abscisses x; de I'image ol il y a présence de pixels selon la direction v,

2.4.3.2 Approximation par splines lissées

Le probléeme posé est le suivant. Le contour d’un des cotés de la cicatrice est vu
comme un signal discret & une dimension y = (y;), de n valeurs, bruité. Ce signal
y n'est pas défini de facon équiréparti, c’est a dire que les z; ne sont pas forcément
équidistants (a cause des trous). On modélise le signal y comme la somme de valeurs

d’un certain signal continu ¢ pris aux abscisses x; et d’un bruit e:

yi =g(z;) +e(x;)  Vi=1l,..n (2.35)

oll ¢ est un signal continu, qui lui est défini sur tout I'intervalle des abscisses [0,L]
de I'axe T (L est la longueur de I'image selon 7). On dit que le signal discret y
prend certaines valeur de g, et est dégradé par un bruit e. Nous désirons retrouver
le signal original continu g. Ce probléme est le probléme classique de lissage de
données bruitées, qui doit effectuer un compromis entre la force du lissage, et la
fidélité aux données. Il fut abordé pour la premiére fois en 1923 par Whittaker!®3.
Puis repris par Schoenberg®® et Reinsch!®! qui développérent les splines lissées,
outils que nous présenterons ici. Si on suppose que g est continue, m-dérivable et
intégrable, alors une solution g, acceptable est celle du probleme de minimisation

fonctionnelle suivant:
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1y 2 b 2
oo = min 32 (7w~ 4 [ (P (2.30)

oll A est un réél positif qui contréle le compromis entre la fidélité aux données
représentées par la somme, et la souplesse mesurée par I'intégrale. Il est montré>4 (53]
que la solution & ce probléme est une spline d’ordre 2m. C’est & dire une fonction
polynémiale par morceaux, sur chaque intervalle [z;,z;41], dont chaque polynome
est d’ordre au maximum égal & 2m. De plus, ces polynomes sont reliés de telle sorte
que g, soit continument dérivable jusqu’a 'ordre 2m — 2. Pour plus de détails sur
les splines et leurs caractéristiques, on se référera & 1%, Le parametre ) est appelé
parametre de régularisation, ou parametre de lissage. Si A = 0, on obtient le cas
d’interpolation, dans lequel la solution passe par tous les points (x;,y;) du signal
discret y. La spline n’est pas lissée dans cette situation. Pour X # 0, on permet a
la spline de ne pas passer par les points du signal discret. Ainsi, on s’affranchit du
bruit. Si A est choisi trop grand, la spline sera trop lissée, et on risque de s’écarter
du signal original. Ce concept est illustré sur les figures 2.14, 2.15 et 2.16. Sur
ces figures, le signal discret original est une sinusoide auquel nous avons ajouté du
bruit. Sur la figure 2.14, on effectue une régression avec un coeflicient A trop fort, de
sorte que 'amplitude s’en trouve diminuée. Plus on augmente A, plus la spline tend
vers une droite. Sur la figure 2.15, A est trop faible, et la spline suit trop les petites
variations liées au bruit. On comprend donc I'importance du choix de A. La valeur
optimale de A dépend de la variance du signal y, de 1'espacement des z;, et surtout
de la variance ¢? du bruit e. Ces caractéristiques ne sont pas constantes d’une
cicatrice a I'autre, et A doit donc étre déterminé pour chaque cicatrice. La méthode
de détermination automatique de A\* optimal que nous utilisons est présentée dans

la section suivante. Son résultat sur Pexemple précédent est donné sur la figure

2.16.



83

A& T

Fia. 2.15 — Interpolation d’une sinusoide bruitée avec A trop faible

2.4.3.3 Régularisation par validation croisée généralisée

La validation croisée généralisée de Wahba et Craven®” a l'avantage de ne
necessiter aucune connaissance a priori sur le signal et la nature du bruit. La
validation croisée non généralisée suppose que le signal soit périodique, et défini de
maniére équidistante. Ce sont deux contraintes qui ne sont pas respectées par les
cicatrices. Malgré tout, l'idée générale reste la méme. La version généralisée peut
étre vue comme une version pondérée. L'idée intuitive est la suivante: on mesure
l'optimalité d'une valeur de A & sa capacité a prédire certaines valeurs y; quand

celles ci ne sont pas prises en compte dans le calcul de gy .
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FIG. 2.16 — Interpolation d’une sinusoide bruitée avec \* optimal, obtenu par GCV
Dans toute la suite, on reprend les notation de la section 2.4.3.2. Et on note:

n

y
y=| " (2.37)

\

On appelle matrice d’influence, et on note A, la matrice qui satisfait:

gur(a)

g (T2) ~ ANy (2.38)

\ gn)\(xn)

Alors, par définition®”, 1a fonction de validation croisée généralisée, qui mesure

I'optimalité d’une certaine valeur de A est:

_ Ala- Aoyl
[Ler(T — A(N)]?

V) (2.39)

Il est montré que V() peut aussi se réécrire sous la forme d’une erreur quadra-
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tique pondérée:

n

V) = =5 (08 () — )PV (2.40)

k=1

oil ng]/\ est la spline construite en otant la k™ valeur ;. Ceci rejoint et illustre

notre définition intuitive de la validation croisée un peu plus haut. Dans le cas
généralisé, on a:

1 — ap(N)

wi(A) = | ———— 2.41

e() [%tr(I — A\ (241)

ot axx()) sont les éléments diagonaux de A())°. Alors, la valeur optimale A*

est définie comme le minimum de V(X).

2.4.3.4 Implémentation de la GCV

Pour I'implémentation on utilise 'algorithme proposé par Shahraray et Ander-
sonl®. Les auteurs se basent sur différents travaux pour simplifier le calcul de

Péquation (2.39). Ils se basent sur le fait que la solution de (2.36) peut s’écrire:

9ar (@) =Y Bindi(z) + Y GipEnm(z — ;) (2.42)
=1 =1
avec:
_ 2m—1 _ (_1)m
Erm() = bmle] et bn = [1x3x5x-x(2m—1)](m—1)12m (243)
et:

¢i(x) =z (2.44)

Les (B; et d;» sont des parametres rééls. On les note sous forme vectorielle:

9. Dans le cas non généralisée, on a wy =0, Vk.
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Bix 01
/8 3y 6 3

Br = “ et o= (2.45)
ﬁm,)\ 5n,/\

En résumé, (2.42) signifie que g, (x — ;) peut s’exprimer comme combinaison
linéaire dans un espace de base E,, et ¢;. Pour calculer V/()), on construit d’abord
la matrice K = (k;;) de taille n x n, et la matrice S = (s;;) de taille n x m, telles

que:

k)ij = Em(:vi - l‘j) et Sij = ¢(.’II1) (246)

On calcule ensuite plusieurs décompositions matricielles. La premiere est une
décomposition QR de la matrice S = FG telle que F est une matrice orthogonale
n x n, et G est une matrice de taille n x m avec des 0 sous sa diagonale principale.

On a alors la décomposition par matrice bloc:

Gy
S =FG = [F; : Fy) (2.47)

0
ou F; sont les m premieres colonnes de F, F, sont les n — m dernieres, et G; sont
les m premieres lignes de G. On effectue ensuite une décomposition de Cholesky
de FgKFQ
FIKF, = L'L (2.48)

ou L est une matrice triangulaire supérieure de taille n x m. On effectue ensuite

une décomposition par valeurs propres de la matrice L”:

L” = uDpv? (2.49)
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olt U est une matrice orthonormale de taille (n —m) x (n —m), D est une matrice
diagonale de taille (n —m) x (n —m) dont les éléments diagonaux sont notés d;, V

est une matrice orthogonale de taille (n —m) x (n —m). Alors, si on note z = (2;)

le vecteur:
z=UTFly (2.50)
on peut calculer V(\):
"% ] 4
V() = —= (2.51)

f—|

5 o]

Puis, les valeurs de (3, et J, sont données par:

8y = FoU(D? + nAI)
2 =F20( ) (2.52)

Br= G{'F{(y — Kd))

Une fois que 1'on est & méme de pouvoir calculer V()), il faut trouver son
minimum global A*. Pour ce faire, on utilise une méthode de recherche proposée
spécifiquement pour la GCVBl, Cette méthode en deux étapes consiste & d’abord
& faire une recherche approximative en calculant V() sur une grille de log;o(A).
Puis pour ce minimum approximatif, faire une recherche selon la section dorée dans
son voisinage®”. L’algorithme pour construire chaque spline pour les contours de

la cicatrice est résumé dans le tableau 2.9.

TAB. 2.9 — Algorithme de régression par splines lissées

Pour chaque c6té de la cicatrice, on effectue les étape suivantes:

1) Construire les matrices K et S grace aux équations (2.43), (2.44) et (2.46).
2) Effectuer les décompositions (2.47), (2.48) et (2.49).

3) Calculer V() (équation (2.51)), trouver son minimum global, et la valeur
A* optimale.

4) Construire la spline optimale du contour, en utilisant (2.42) et (2.52).
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2.5 Evaluation préliminaire

Dans cette section nous présentons les méthodes que nous utiliserons dans le
prochain chapitre pour valider les différentes étapes de la méthodologie, et fixer
les différents paramétres. Certains seront choisis de maniére subjective, et d’autres

utilisent des critéres objectifs.

2.5.1 Prétraitement

Les parameétres du filtre homomorphique (gu, gz, o) sont choisis de maniere
subjective, et fixés pour P'ensemble des cicatrices. De nature fréquentielle, ce filtre
s’applique uniformément sur toute 'image. Le filtrage par EDP proposé dans la
section 2.2.2 est la fusion d’une diffusion anisotropique et d’un filtre de choc cou-
leurs et cohérents. Il nécessite 'ajustement de nombreux parametres. Ceux ci sont
résumés dans le tablean 2.10. Certains de ces parametres seront choisis de fagon
empirique car leur influence ne peut se mesurer que sur le résultat final, qui est
subjectif. D’autres comme ceux de stabilité et de temps itératif seront choisis en
utilisant un critére de distance & une image de référence. Ils nous faut donc définir
une certaine distance entre deux images u(7,5) et v(i,j). Nous utilisons la distance

euclidienne normalisée 12 suivante:

1 NN i . .
<up>=—— |33 Y (ux(i) — vx(if))’ (2.53)
PRI =1 =1 X

10. Normalisée au sens du nombre de pixels de 'image, car nous traitons des images qui peuvent
&tre de tailles différentes.
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ol

N3N sont les dimensions des images

Ux représente le canal X de l'image u

Remarquons de plus que dans un filtre a base d’EDP, une notion importante de
temps apparait. Pour faire la distinction avec notre temps en secondes, 'unité que
nous adopterons ici pour parler du temps de 'EDP est 'UTE, ou unité de temps
d’évolution. Un parameétre important a choisir est par exemple le temps global

d’évolution en UTE.

TAB. 2.10 — Paramétres du filtrage par EDP

Parametre Notation
Temps d’évolution itératif At
Temps d’évolution global N;At
Seuil de cohérence 8
Loi d’attache aux données é
Dynamique de choc ¥
Diffusité Qa
Contrainte a priori Brrin
Proportion diffusion/choc 13

2.5.1.1 Temps itératif d’évolution At

Le temps itératif d’évolution est un parametre fondamental pour tout filtre a
base d’EDP. Plus il est petit, plus il faudra d’itérations (N;) pour arriver & un
méme résultat (c’est & dire un méme temps d’évolution global), car le temps to-
tal en UTE est V;At. La conséquence directe est que méme si le temps global en

UTE est constant, le temps réel en secondes et les coiits de calculs pour arriver
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au résultat est plus grand, car nécessitant un nombre d’itérations plus grand lui
aussi''. Néanmoins, on ne peut choisir At aussi grand que I'on veut, car il influe
directement sur la stabilité du filtre. Ces aspects sont discutés dans 'annexe 11, et
sont liés au type d’implémentation choisi. Par exemple, une implémentation expli-
cite classique a le mérite d’étre simple, mais a I'inconvénient de ne pas tolérer des
temps d’itération élevés. Dans notre situation, nous utilisons un schéma explicite &
base de masques de dérivations®¥. Les auteurs de cette référence ont observé qu'il
présente notamment I'avantage de stabiliser 'EDP sur des temps d’itérations plus
élevés qu’'un schéma explicite classique.

Il faut donc faire un compromis entre stabilité du filtre, et temps de calcul.
Pour trouver le meilleur compromis, nous avons utilisé le protocole suivant. Nous
avons fixé tous les parametres autres que N; et A; a des valeurs nominales. Un
temps global de N;At = 10 UTE est choisi, et différents couples (NV;,At), tels que
N;At = 10 sont étudiés. La valeur At = 0.1 (N; = 100) est prise comme référence.
Cette valeur tres faible est suffisante pour un schéma explicite classique. A chaque

couple, on mesure la distance de 'image obtenue & celle de I'image de référence.

2.5.1.2 Seuil de cohérence s

Le seuil de cohérence est aussi un parametre important dans le filtre EDP
proposé. 1l fixe le seuil en dega duquel il est estimé qu’un contour de cicatrice
est présent localement. En dessous de ce seuil, la diffusion et le choc deviennent
adaptatifs. Il est & priori assez difficile de déterminer ce seuil, et encore moins
évident de le fixer pour toutes les cicatrices. Chaque cicatrice est unique et peut
présenter un niveau de cohérence différent selon son age, méme si 'on considére
que le protocole d’acquisition est fixé (type de caméra, distance, illumination etc).

Idéalement, pour chaque cicatrice, il faudrait préalablement faire une mesure de

11. Le coiit d’une itération reste constant pour un méme filtre.
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la cohérence de ses contours, et en prendre la moyenne ou la valeur minimale par
exemple. Ceci est trés difficile car cela sous-entend que I'on sache précisément ou
est la cicatrice, or c’est exactement ce que on cherche 4 faire...

Nous avons étudié les histogrammes normalisés des niveaux de cohérence de
chaque image. Ces histogrammes sont normalisés (le niveau de cohérence est com-
pris entre 0 et 1, et laire de chaque histogramme est égale & 1) pour espérer trouver
des tendances de formes, ou de valeur. Méme si ce faisant, nous nous affranchissons
du probléme que les cicatrices peuvent avoir des niveaux des cohérences moyens
différents d’une cicatrice & I'autre, nous faisons quand méme la supposition sui-
vante: la cicatrice sur 'image couvre approximativemment la méme surface par
rapport au reste de la peau d’une cicatrice a ’autre. Nous verrons dans le prochain

chapitre que cette observation nous permet de tirer certaines conclusions.

2.5.1.3 Attache aux données §, nombre d’itérations N, diffusité o

L’attache aux données § permet de corriger 'instabilité du filtre & long terme.
Nous remarquerons en effet que si on laisse évoluer le filtre trés longtemps, l'image
s’éloigne de plus en plus de I'image originale, et des artefacts apparaissent. L’attache
aux données J est une loi, dépendante de la distance entre I'image a l'instant ¢, et
I'image originale, qui pondeére plusieurs facteur de diffusion (diffusité a et vélocité
de choc V¢), de maniere & ce que 'image de ne s’éloigne progressivemment jamais
trop de I'image originale. Le type de loi, et ses parameétres seront choisis de maniére
empirique. Le temps d’évolution global N;At (et donc le nombre d’itérations N;)
sera lui aussi choisi de maniere empirique, par rapport & un critéere de distance
entre image finale et image originale. De méme, du fait que §(¢) pondére a tout au
long du filtrage, la diffusité o est fixée subjectivement. Une valeur plus grande de

« conduirait & & corriger et ramener la valeur globale §(¢)a 4 une valeur identique.
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2.5.1.4 Dynamique de choc v

Le parametre vy régit la dynamique du choc dans I'équation de sa vélocité (3.10).
Rappelons qu’un choc n’est créé que si localement; le seuil de cohérence est au dessus
du seuil s. L’objectif sous-entendu est de ne créer des chocs que sur le contour de la
cicatrice, et ainsi ne réhausser le contraste que de celle ci. Un filtre de choc uniforme
crée des chocs sur toute I'image, ce qui a pour inconvénient d’étre trés sensible au
bruit, et de créer des faux contours. Le filtre proposé dans la méthodologie intégre
une notion de cohérence. C’est a dire que sa vitesse va dépendre de la cohérence
locale, et aussi du critére d’attache aux données §. Pour un niveau de cohérence
élevé, le choc sera rapide. L’allure de la variation de cette vitesse est donnée sur
la figure 2.6. La dynamique du choc est la largeur de la plage entre un choc de
vitesse 0, et un choc de vitesse 4. Ce critere sera choisi empiriquement, de maniere

a obtenir un rehaussement homogene des contours.

2.5.1.5 Contrainte a priori 0,,;,

Le parametre 0,., tire parti du fait que les cicatrices se présentent toujours
selon une direction globalement horizontale. En effet, la cicatrice suit la colonne
vertébrale du patient. Ce dernier est debout. Et les caméras sont fixées au sol. La
cohérence locale nous renseigne sur la direction du contour. Donc si on limite les cas
de diffusions modérées (elliptiques non circulaires) aux contours dont la direction
est dans un cone autour de la direction horizontale, alors les régions de cohérences
élevées mais n’appartenant pas a ce cone (sous-entendu, les taches et grains de
beauté) subiront leffet d’une diffusion forte et circulaire. Le parametre 6,,,, définit
ce cbne. Malheureusement, bien que la cicatrice soit globalement horizontale, loca-
lement, ces irrégularités peuvent avoir des directions s’éloignant de I'horizontale. Il
nous faut donc choisir un compromis. '

Pour choisir la valeur de ce parametre, nous avons fait plusieurs expériences
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avec des valeurs différentes, et mesuré subjectivement les différences autour des
cicatrices. Pour une valeur de 6,,;, de 90° par exemple, toutes les directions sont
preservées. Mais les taches et grains de beauté sont moins bien éliminés. Ce cas
équivaut & l'absence de contrainte. Pour 6,,;, = 0°, la diffusion est circulaire par-
tout. Le contour n’est pas protégé. Mais les taches sont bien éliminées. Nous avons
observé & partir de quelles valeurs de 6,,;, des différences apparaissent avec I'image

de référence & 90°.

2.5.2 Segmentation, détection des contours locaux

Le seul parametre d’influence pour le détecteur de contour de la méthodologie
proposée est celui du rayon o de 'opérateur compas. Ce rayon est celui du voisinage
circulaire qui est considéré en chaque pixel. Ce rayon doit étre adapté a la taille d'un
contour de cicatrice, c’est & dire la largeur de transition entre la peau et l'intérieur
de la cicatrice. Sur une image numérique, cette largeur de transition est caractérisée
par la distance de 'objet a la caméra, la résolution de la caméra, sa mise au point,
et dans une moindre mesure, la nature de l'objet lié & cette transition. Les trois
premiers critéres sont fixés par le protocole d’acquisition. Et les quatre images
considérées dans ce chapitre sont toutes issues de la méme caméra. Nous pouvons

donc fixer empiriquement ce parameétre o pour toutes les cicatrices.

2.5.3 Post-traitement

Seul l'algorithme & base d’histogrammes itératifs nécessite ’ajustement de pa-
rametres. Trois parameétres régissent le fonctionnement de cet algorithme présenté
au tableau 2.7. Le parametre 7, est le seuil de largeur en pixels entre les deux
bords latéraux de la cicatrice. Le parameétre 7, est un critére de hauteur relative
entre maximaux. Il illustre le rapport entre la hauteur d’un maximum local, et
le maximum global de I'histogramme étudié. Une illustration de ce parametre est

donné sur la figure 2.13 dans le chapitre précédent. Et enfin, le parametre INV; est



94

le nombre d’itérations. Ces trois parametres ont été fixé de maniere empirique.

2.5.4 Validation globale

Pour valider 'ensemble de la méthodologie, nous avons comparé les contours ex-
traits par I'algorithme avec ceux tracés par un opérateur manuellement. Ce dernier
utilise les images aprés pré-traitement pour plus de confort (certaines parties des
cicatrices sont invisibles avant pré-traitement a cause des défauts d’illumination).
La validation concerne donc surtout 'étape de segmentation et le post-traitement.
Malgré tout, quand l'opérateur n’est pas certain de ce qu’il voit en un point de la
cicatrice (contour ou non), cette partie n’est pas prise en compte.

Puis les écarts en pixels (et donc en mm en connaissant la résolution du
numériseur) entre les contours de 'opérateur et ceux extraits par la méthodologie
sont mesurés. Des calculs de type statistique (moyenne, écart-type, intervalle de

confiance & 95%) sont ensuite réalisés.
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CHAPITRE 3

RESULTATS ET DISCUSSIONS

Ce chapitre présente les résultats aux différents stades de la méthodologie:
images originales, images prétraitées (filtrage homomorphique, et filtrage EDP),
détection des contours locaux, et post-traitement. Chaque étape est accompagnée
d’une discussion des résultats. Les implémentations ont toutes été réalisées sous
Matlab 6.1. Le détecteur de contours a de plus été compilé sous la forme de fichiers
codés en C, grace au compilateur Mex-files de Matlab, pour plus de rapidité. Les
tests ont été faits sur un PC Athlon XP 1.7 GHz avec 520 Mo de Ram, Windows
2000, et 'image logicielle du Laboratoire d’Imagerie et de Vision 4D du département
de génie informatique (LIV4D). Chaque étape contient le choix et une justification

des parameétres, les résultats, et une discussion.

3.1 Images originales

Dans ce chapitre nous utilisons quatre images de cicatrices, provenant toutes du
méme type de caméra Inspeck, dont les caractéristiques sont résumées dans le ta-
bleau 2.1. Ces quatre cicatrices ont été choisies pour les caractéristiques différentes
qu’elles proposent. La cicatrice 1 est jeune, donc assez bien contrastée, bien illu-
minée, sur une peau claire uniforme, et assez petite. C’est en quelque sorte une
cicatrice idéale. La cicatrice 2 est tres grande. Il y a une large marque de bron-
zage transversale assez contrastée (relativement & la cicatrice), plusieurs grains de
beautés. La cicatrice elle méme est faiblement contrastée, et a une couleur qui va-
rie. La partie extréme droite a évolué légérement différemment, et est d'une couleur
plus foncée que le reste. L’image de la cicatrice 3 souffre d’une faible illumination

hétérogene. Le patient posséde de plus de trés nombreuses taches et grains de
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beautés, parfois trés proches de la cicatrice. La cicatrice 4 est la plus grande. Elle
est tronquée A droite car le reste était caché par la tenue du patient. Elle a une
largeur qui varie, et par conséquent, elle semble étre en deux ou trois morceaux,

car invisible par endroits.

Fi1c. 3.1 — Clicatrices originales, 1 et 2

F1c. 3.2 — Clicatrices originales, 3 et 4

Comme nous ’avons souligné dans la méthodologie, la résolution du numériseur

utilisé est assez faible. Rappelons aussi que le protocole d’acquisition est délicat, et
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conduit souvent & une faible illumination de la scéne. Celle-ci conduit a un faible
contraste des cicatrices. Il en resulte des images qui sont dans ’ensemble difficiles a
traiter et & analyser et fragiles aux traitements. De nouveaux numériseurs Inspeck
sont & venir bientot, et les résultats et conclusions présentés ici ne doivent pas
faire oublier qu’ils seront sans doute prochainement, fortement améliorés par une

meilleure résolution des cameéras.

3.2 Prétraitement et rehaussement des images

Dans cette section, nous présentons les résultats liés au filtrage homomorphique,
puis au filtrage par EDP. Ce dernier, assez sophistiqué, nécessite I'ajustement de

nombreux parametres.

3.2.1 Filtrage homomorphique

Le filtrage homomorphique correspond au schéma de la figure 2.2 dans le cha-

pitre précédent, avec le filtre fréquentiel suivant :

H(uw) = (g — g9)(1 — No(u,v)) + g (3.1)

On peut voir un exemple de filtre H sur la figure 2.3 dans le chapitre précédent.
Trois parametres sont & choisir: gy, g1, et 0. Le parametre gy doit étre supérieur
& 1 pour amplifier les hautes fréquences, et g, doit étre inférieur & 1 pour filtrer
les basses fréquences responsables des défauts d’illumination. Il est tres difficile de
quantifier objectivement l'influence de ces parameétres car nous ne disposons pas
d’outils de mesures précis de validation des cicatrices. De plus, cette étape est la
premiere d’une longue série avant d’en arriver au contour de la cicatrice. Le choix
de ces parametres s’est donc fait de maniére empirique et subjective. C'est & dire
qu’il correspond au moment ou il nous semble que les défauts d’illumination sont

suffisamment bien traités, sans trop amplifier le bruit. Les parameétres retenus sont
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ceux du tableau 3.1.

TAB. 3.1 — Valeurs des paramétres du filtre homomorphique

Parametre Valeur

9H 2
gr 0.5
o 2

F1G. 3.3 — Clcatrice 1 et 2 filtrées par filtrage homomorphique (g, g1, et o selon
3.1)

On peut voir sur ces résultats (figures 3.3 et 3.4)) l'effet bénéfique de ce filtre
sur l'illumination. Sur la cicatrice 3 par exemple, la partie gauche de I'image était
plus sombre que la partie droite. Le filtrage homomorphique a rendu l'illumina-
tion plus homogene et laissé apparaitre la partie gauche de la cicatrice, presque
invisible auparavant. La partie complétement & droite de la cicatrice est de méme
beaucoup plus contrastée. Le méme type de remarques peut étre fait sur les autres
cicatrices. L'inconvénient de ce filtre vient de sa nature fréquentielle. Il amplifie
toutes les hautes fréquences, et donc aussi celles liées au bruit. Le bruit est donc

aussi réhaussé. Ce filtre est non sélectif, et ne s’applique pas qu’aux cicatrices sur
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F1G. 3.4 — Cicatrices 3 et 4 filtrées par filirage homomorphique (gu, g, et o selon
3.1)

I'image. L’élimination du bruit, de maniére sélective cette fois, est laissée a la tache

du filtrage par EDP de la prochaine section.

TAB. 3.2 — Temps de calculs, filtrage homomorphique

Cicatrice Temps de calculs (secondes) Taille des images (pixels?)

1 0.31 9260
2 0.70 19631
3 1.01 29920
4 0.38 10783

3.2.2 Filtrage EDP

Le filtrage par EDP proposé dans la section 2.2.2 est la fusion d’une diffusion
anisotropique et d’un filtre de choc couleurs et cohérents. Il nécessite I'ajustement
de nombreux parametres. Ceux ci sont résumés dans le tableau 3.3. Les méthodes

utilisées pour fixer les valeurs de ces parameétres sont expliqués dans la section 2.5.
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TAB. 3.3 — Paramétres du filtrage par EDP

Parametre Notation

Temps d’évolution itératif At

Temps d’évolution global N; At
Seuil de cohérence S
Loi d’attache aux données )
Dynamique de choc 07
Diftusité a

Contrainte a priori Orrin
Proportion diffusion/choc I3

3.2.2.1 Temps itératif d’évolution At

Pour trouver le meilleur compromis entre stabilité du filtre et temps de calculs,
nous avons utilisé le protocole suivant. Nous avons fixé tous les parametres autres
que N; et A; a des valeurs nominales. Un temps global de N;At = 10 UTE est choisi,
et différents couples (NV;,At), tels que NV;At = 10 sont étudiés. La valeur At = 0.1
(N; = 100) est prise comme référence. Cette valeur tres faible est suffisante pour
un schéma explicite classique. A chaque couple, on mesure la distance de 'image
obtenue a celle de I'image de référence. Les résultats pour les quatre cicatrices sont
représentés sur la figure 3.5.

Nous pouvons observer que la distance est croissante et s’accélere avec les
At croissants. Visuellement, les premieres différences (minimes) avec I'image de
référence apparaissent pour At = 2 (cicatrices 1 et 4) ou At = 5 (cicatrices 2 et
3). Sur la figure 3.6, nous avons retranché l'image résultante de la cicatrice 1 pour
At = 1 avec celle de I'image résultante pour At = 2 et At = 5. Ces différences
ont été fortement amplifiées, pour les rendre visibles. Visuellement, elles sont diffi-
cilemment décelables.

En regard de ces résultats, le compromis At = 1 fut choisi. Ces tests rejoignent

d’ailleurs les résultats trouvés par Scharr et Weickert®¥!. C’est une bonne solution si
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F1G. 3.5 — Mesure de la distance o N;At = 10 entre chaque image de cicatrices et
une image de référence (At =0.1). En abscisses, la valeur de At

on la compare & d’autres filtres & base d’EDP avec des schémas d’implémentations

réputés stables (semi-explicite, ou implicite).

3.2.2.2 Seuil de cohérence s

Nous avons étudié les histogrammes normalisés des niveaux de cohérences de
chaque image. Ces histogrammes sont normalisés (le niveau de cohérence est com-
pris entre 0 et 1, et ’aire de chaque histogramme est égale & 1) pour espérer trouver
des tendances de formes, ou de valeur. Méme si ce faisant, nous nous affranchissons
du probléme que les cicatrices peuvent avoir des niveaux des cohérences moyens
différents d’une cicatrice & l'autre, nous faisons quand méme la supposition sui-
vante: la cicatrice sur I'image couvre approximativemment la méme surface par
rapport au reste de la peau d’une cicatrice & l'autre. Les résultats sont présentés
sur la figure 3.7.

La cohérence locale A, caractérise la force des contours locaux. Deux classes

d’objets sur les images sont prépondérantes: la peau claire (cohérence assez faible),
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Uat=1 — Unt=2

| UAt=1 — UAt=5 |

FiG. 3.6 — Différences entre images finales (N;At = 10), pour la cicatrice 1, entre
At =1 et At =2, et entre At =1 et At =05.

et les contours de la cicatrice et des taches (cohérence moyenne). Intuitivement,
nous pouvons nous attendre & ce que ces deux classes aient des répartitions tres
proches d’une gaussienne. Les histogrammes devraient étre la combinaison de ces
deux gaussiennes. C’est ce qui est observé, mais malheureusement, ces deux gaus-
siennes ne sont pas dissociables, car leurs centres et leurs variances (largeurs) les
font fusionner. Ces conjonctures ont été vérifiées en seuillant les images & différentes
valeurs de cohérence. La valeur pour laquelle la cicatrice est isolée du fond, se situe
vers la droite du maximum de I'histogramme. Ce maximum correspond au maxi-
mum de la gaussienne représentant le fond de l'image (la peau). Ceci est sujet
a la condition évoquée plus haut que les contours des cicatrices et des taches ne
couvrent pas une surface plus grande que le reste. Cette condition est généralement
satisfaite, car la surface homogene de la cicatrice elle-méme est déja presque aussi
grande que celle de ses contours.

On ne peut donc trouver avec certitude le seul optimal pour dissocier les deux
gaussiennes. Une étude de la modélisation sous forme de deux gaussiennes, avec
un algorithme de type Expectation-Maximization (EM)?, permettrait de situer

avec précision ce seuil & chaque cicatrice et & chaque itération. Malis il ne nous a
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F1G. 3.7 — Histogrammes normalisées des valeurs de cohérence Ay pour chaque
cicatrice, pour les images issues du filtrage homomorphique. En ordonnée, la dis-
tance 2.58 normalisée (sans unité), et en abscisse, ’histogramme est normalisé
(sans unité)

pas semblé nécessaire d’apporter un tel niveau de complexité pour le choix d’un
seul des parametres. Les histogrammes normalisés étant assez semblables, le choix
de s se fait de la maniére suivante. A chaque itération, la valeur de seuil s,,,,, pour
laquelle le maximum de I’histogramme normalisé est obtenu est calculée. Puis le
seuil est fixé a la valeur s = %smam. Un exemple de seuillage de I'image pour les

valeurs de cohérence supérieures & ce seuil est donné sur la figure 3.8.

F1a. 3.8 — Seuillage de la cicatrice pour des valeurs de cohérence locale supérieures
as= %Smam (cicatrice 1). Ol Spmax est la valeur de seuil pour laquelle le mazimum
de l’histogramme normalisé des valeurs de cohérences de l’'image est obtenu
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3.2.2.3 Attache aux données §

Le critére d’attache aux données ¢ influe sur la diffusité et sur la vitesse du

choc:
2
Sa- (1—52) siA2<g?et |we(l)] > Omin
. (1-4) sia [y (1) 52
0 sinon
Ao = bax (3.3)
et
§- (1 —exp{—v- (A2 — s? si A2 > g2
Joa-enr @3-y siag -,
0 sinon
ol

1 silugmg—us| =0
5= o= = e (3.5)

0 si|ugo—ut — 00

L’équation (3.5) traduit le fait que lorsque les images résultantes s’éloignent
de l'image originale (selon une distance & définir), 'évolution de I'EDP est freinée
et stabilisée. Nous ne parlons pas ici de la méme stabilité que celle évoquée dans
la discussion de la section 3.2.2.1. Le probleme d’instabilité qui survient si nous
ne définissons pas d’attache aux données § est d’un autre ordre. Sans attache aux
données, 'EDP continue d’évoluer, de diffuser et de créer des chocs sans vraiment
de critéres d’arréts. Il s’en suit 'apparition d’artefacts, qui sont alors rapidement
amplifiés par le processus de diffusion/choc. Sur la figure 3.9, les distances des
quatre cicatrices par rapport a leurs images originales, en fonction du temps global
en UTE sont présentées. On peut voir qu’au deld d’un certain temps, ou d’une
certaine distance, I’évolution est instable et accélérée. Sur la figure 3.10, est présenté

un détail de la cicatrice 1 apres 100 UTE, montrant les artefacts évoqués plus haut.
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Nous voyons donc que 'application d’une attache aux données est importante.

0.7
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— cicatrice 3
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Fi1G. 3.9 — Evolution des cicatrices jusqu’a 100 UTE, sans attache aux données.
En ordonnée: distance (2.53). En abscisse: le temps en UTE. (6 = 1, a = 0.5,
8 =3/28maz, At =1, =10, £ = 0.5, Oppin = 60)

F1G. 3.10 — Détail de la cicatrice 1, aprés 100 UTE (6 =1, a = 0.5, $ = 3/25max,
At=1,v=10,£&=0.5, O, = 60)

Il nous faut du reste choisir la loi 6(< us—o,u; >). Nous avons observé visuel-
lement, et & partir du graphique de la figure 3.9, que les artefacts commencent &
apparaitre a partir d’une distance par rapport & I'image originale d’environ 0.15 &

0.2. Nous avons choisi la loi de type Tukey suivante:

< Ug—0,Ut >)2

(3.6)

Cette loi est représentée sur la figure 3.11. Elle décroit lentement pour des

faibles distances, ainsi elle maintient une évolution & une vitesse soutenue. Puis dés



106

que l'image approche une distance proche de 0.15, I’évolution est freinée pour étre
stabilisée. Ce type de loi permet de ne pas trop ralentir I’évolution, et donc de ne

pas augmenter les temps de calcul nécessaires.

FI1G. 3.11 — Graphique de la loi d’attache aux données 0(< us—o,us >)

Sur la figure 3.12, le méme graphique que sur la figure 3.9, mais avec 'attache
aux données de I’équation (3.6). On peut voir que les évolutions sont bien stabi-
lisées. De plus, elles atteignent un niveau stable trés rapidement, ce qui va permettre
d’arréter 'évolution de 'EDP assez rapidement aussi comme nous allons le voir &

la prochaine sous-section.

3.2.2.4 Temps d’évolution global N;At

Pour fixer le temps d’évolution global, nous avons choisi le critére d’arrét sui-
vant. L’évolution de 'EDP est arrétée dés que la distance < wuy—g,u; > dépasse la
valeur 0.1. Grace a la loi  adoptée, nous avons 1’assurance que 'image est bien
stabilisée a cette distance. Et visuellement, les résultats sont satisfaisants a cette
distance. Le nombre d’itérations N; (At est fixé & 1) est donc différent d’une cica-

trice a l'autre, car le temps global est relié & ce critére de distance.
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FIG. 3.12 — Evolution des cicatrices jusqu’a 100 UTE, avec attache aur données
(3.6). En ordonnée: distance normalisée (2.53). En abscisse: le temps en UTE.
(a0 =0.5, s = 3/28maz, At =1, v =10, £ = 0.5, Oppin, = 60°)

3.2.2.5 Diffusité o

La diffusité réelle étant da, et § ayant été discuté précédemment, nous pouvons
choisir empiriquement «. Dans nos tests nous avons choisi et retenu a = 0.5.
L’influence de ce parametre est faible, car si on choisit une valeur plus élevée par
exemple, ’évolution va étre plus rapide, et la valeur sera automatiquement corrigée

par un ¢ plus faible.

3.2.2.6 Dynamique de choc v

Le parametre 7y est fixé empiriquement & v = 10. Sur la figure 3.13, on peut
voir la carte des régions oll un choc est appliqué, sur I'image de la cicatrice 1, au
moment de la premiere itération. On peut voir sur cet exemple que notre objectif est
relativement bien atteint. Les chocs ne sont créés que sur le contour de la cicatrice,

et sur une tache en dessous. Mais jamais sur le fond de 'image.



108

F1G. 3.13 — Régions de l’image de la cicatrice 1 sur lesquelles un choc est appliqué, a
la premiére itération. L’intensité indique la vitesse du choc. (8 = 3/28mas, 7 = 10)

3.2.2.7 Contrainte a priori 0,,,

Nous avons constaté que pour 6, variant de 90° & une valeur de 60°, les
cicatrices ne subissaient aucun tort visible, alors que les petites taches tendent a
disparaitre. Nous avons donc choisi comme valeur 6,,;, = 60°. Sur la figure 3.14,
nous avons fait la différence entre I'image filtrée avec 0,,;, = 60°, et 'image filtrée
avec f,;, = 45°. Puis nous avons superposé ces différences sur I'image de départ.
Ainsi, les différences apparaissent en superposition, en noir. On peut voir que les
différences concernent principalement le contour de la cicatrice, et la tache sous
la cicatrice. En particulier I’extrémité gauche de la cicatrice, qui est une région
particulierement fragile face aux traitements numériques. En effet localement, cette
région a cause de sa trés grande courbure, représente un point selle. L’utilisation
de la norme positive de Tschumperlé (voir la section 1.2.2.3 du chapitre 1) et ici

de cette contrainte, permet de mieux la préserver.

!

FiG. 3.14 — Influence de Op,in sur la cicatrice 1. En noir, les régions de différences
entre l’image filtrée avec Opmin = 60° et Opin = 45° (a0 = 0.5, s = 3/2842, At =1,
N;=10,v=10,£=0.5)
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3.2.2.8 Proportion entre diffusion et choc ¢

Le choix de ce parameétre s’est fait subjectivement. C’est un équilibre entre
diffusion et choc. Pour £ = 1/3 (33% de diffusion, et 66% de choc), nous avons
remarqué que la peau tendait effectivement & étre moins diffusée, ce qui conduit a
laisser des taches, ou des régions hétérogenes. De plus, les contours de la cicatrice
sont un peu trop réhaussés par le filtre de choc, ce qui conduit a la création de
fausses irrégularités sur le contour. Inversement, pour £ = 2/3, la peau est bien
homogene, mais la cicatrice n’est pas aussi bien réhaussée en contraste que ce que
Pon peut espérer grace au filtre de choc. Nous avons donc choisi la valeur médiane

& = 1/2, équilibre entre choc et diffusion.

3.2.2.9 Résultats

Les résultats présentés ici sont réalisés avec les valeurs de parametres du tableau
3.4. Les résultats associés sont donnés sur les figures 3.15 et 3.16. Les temps de

calculs et nombres d’itérations nécessaires sont donnés dans le tableau 3.5.

TAB. 3.4 — Valeurs des paramétres du filtrage par EDP

Parametre Notation Valeur
Temps itératif d’évolution At 1 UTE
Condition d’arrét N; (< Ug—o,uz >) > 0.1
Seuil de cohérence 8 3/28maz
Loi d’attache aux données ) équation (3.6)

Dynamique de choc ¥ 10
Diffusité o 0.5
Contrainte & priori Brmin 60°

Proportion diffusion/choc ¢ 0.5
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F1G. 3.15 — Cicatrices 1 et 2 filtrées par filtrage homomorphique et filtrage a base
d’EDP (paramétres selon tableauz 3.1 et tableaux 3.4)

TAB. 3.5 — Temps de calcul, filtrage EDP

Cicatrice Temps (secondes) Nombre d’itérations N;

1 25 12
2 125 26
3 134 18
4 17 7
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F1G. 3.16 — Clicatrices 3 et 4 filtrées par filtrage homomorphique et filtrage a base
d’EDP (paramétres selon tableauz 3.1 et tableaux 3.4)

3.2.2.10 Discussion

Au niveau calculatoire, le temps de calcul par itération, et par pixel est constant,
et vaut 2.2 10* s/itération/pizel. Sur les images des cicatrices, cela conduit & des
temps de calculs variant de 17s & un peu plus de 2 minutes pour les plus grosses
images. Ces temps restent acceptables. De plus ils pourraient étre réduits par une
implémentation en C par exemple.

Au niveau visuel, les résultats sont assez satisfaisants. Les irrégularités de cou-
leurs de la peau, petites taches, et le bruit sont bien éliminés. Sur la figure 3.17(b),
un détail de 'image de la cicatrice 2 avant et apres filtrage par EDP est présenté
pour illuster ce point. On peut y voir que le fond est bien homogénéisé. De plus,
trois taches assez grosses sont aussi assez bien réduites et presque éliminées. Méme
si elles ne sont pas totalement éliminées, leur influence dans la suite du processus
est fortement minimisée. Soulignons que ce gain appréciable est fait sans dégrader
le contour de la cicatrice.

On peut aussi apprécier le travail de la partie du filtre liée au filtre de choc,

sur les figure 3.17(a) et 3.17(c). Le contour de la cicatrice est bien rehaussé sur
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ces exemples. Nous remarquons tout de méme qu’un tel niveau de rehaussement ne
s’applique qu’aux meilleures régions des cicatrices. C’est a dire celles qui présentent
un niveau de cohérence assez élevé. Ceci illustre le compromis a faire pour ne pas

appliquer des chocs en dehors de la cicatrice, au risque de créer des faux contours.

(a) (b)

F1G. 3.17 — Détails des cicatrices, avant et apreés le filtrage par EDP. ((a) cicatrice
1, (b) cicatrice 2, (c) cicatrice 3). En haut, image avant filtrage, en bas, image
apres filtrage

3.3 Segmentation, détection des contours locaux

3.3.1 Choix des parameétres

Le seul parametre d’'influence pour le détecteur de contour de la méthodologie
proposée est celui du rayon ¢ de 'opérateur compas. Ce rayon est celui du voisinage
circulaire qui est considéré en chaque pixel. Ce rayon doit étre adapté a la taille d’un
contour de cicatrice, c’est a dire la largeur de transition entre la peau et I'intérieur
de la cicatrice. Sur une image numérique, cette largeur de transition est caractérisée
par la distance de ’objet a la caméra, la résolution de la caméra, sa mise au point,
et dans une moindre mesure, la nature de I'objet lié & cette transition. Les trois

premiers criteres sont fixés par le protocole d’acquisition. Et les quatre images
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considérées dans ce chapitre sont toutes issues de la méme caméra. Nous pouvons
donc fixer ce parametre ¢ pour toutes les cicatrices.

En pratique, nous avons en effet observé qu'une valeur d’environ ¢ = 5 pixels,
convenait bien & toutes les cicatrices. Au dessus, les petites irrégularités étaient
trop souvent perdues. En dessous, le détecteur est trop sensible au bruit. Nous
sommes aussi limité par la largeur de la cicatrice. Si une valeur de ¢ trop grande
est prise, a tel point que le diamétre (20) soit beaucoup plus grand que la largeur de
la cicatrice, le détecteur, au centre de la cicatrice est biaisé, car il a deux contours
en présence proche du centre du voisinage : les deux c6tés latéraux. En pratique, la
largeur moyenne d’une cicatrice est d’environ 5 & 15 pixels.

Les temps de calcul sont présentés dans le tableau 3.6. Les images de la carte
des forces des contours locaux sont présentées sur les figures 3.18 et 3.19, ainsi
que les images de la carte de 'asymétrie locale. Ajoutés & la carte des orientations
locales, on obtient les trois indices de mesures locaux qui nous serviront dans la
suite du processus. Soulignons que ces images n’ont pas la méme échelle en largeur
et en hauteur. Elles sont légerement dilatées en hauteur pour permettre au lecteur
d’apprécier les variations selon cette dimension. En effet, les cicatrices sont des
objets tellement minces et ici, longs, qu’on ne peut & la fois les représenter en

entiers, et distinguer nettement leurs largeur sans en modifier I’échelle.

3.3.2 Résultats

TAB. 3.6 — Temps de calcul pour lalgorithme de détection de contours, 0 =5

Cicatrice Temps (secondes)

1 2.34
2 7.80
3 14.67
4 4.00
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F1G. 3.18 — Carte de la force des contours locaux (gauche) et de la carte d’asymétrie
(droite) par Uopérateur compas, pour la cicatrice 1 (haut) et 2 (bas). (0 =15))

3.3.3 Discussion

Les images des forces des contours locaux sont & comparer avec celles obtenues
dans la revue des connaissances avec le détecteur a base de gradient multidimen-
sionnel (figure 1.20). On peut alors observer un trés net progres dans lefficacité de
ce détecteur. Un plus grand nombre de contours sont détectés, parfois a des degrés
de subtilités étonnants méme pour 1'oeil humain. Ruzon démontre*® d’ailleurs que
I’opérateur compas peut étre formalisé comme une généralisation 2D du détecteur
de Canny multidimensionnel 1D (figure 1.20). Le détecteur de Canny est 1D dans
le sens ou sa fenétre de convolution peut étre vu comme un signal 1D, alors qu’elle
est 2D pour V'opérateur compas.

Sur les images des cartes d’asymeétrie, on peut observer que c¢’est bien un indice
qui caractérise surtout les cicatrices. Cette particularité sera exploitée dans le post-
traitement. Les temps de calculs restent raisonnables aussi, et sont en moyenne de

4-107*s/pizel.
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F1G. 3.19 — Carte de la force des contours locaux (gauche) et de la carte d’asymétrie
(droite) par lopérateur compas, pour la cicatrice 8 (haut) et 4 (bas). (o0 =5))

3.4 Post-traitement

Cette section présente les résultats associés au post-traitement proposé dans la
méthodologie & la section 2.4 du chapitre 2. Ce post-traitement est décomposé en
trois étapes. La premiere, qui est une segmentation de la carte des contours, est
basée sur un algorithme de classification de type K-moyenne. La deuxiéme étape
est un algorithme a base d’histogrammes itératifs, qui éliminent les derniéres taches
a partir de la carte segmentée obtenue a la premiere étape. La derniére étape est

une régression par splines lissées, représentants le contour de la cicatrice.

3.4.1 Segmentation de la carte des contours

Aucun parametre n’est a fixer dans cette étape. L’algorithme K-moyenne est
non supervisé. Rappelons néanmoins que cet algorithme requiert de connaitre le
nombre exact de classes a segmenter. Dans notre situation, il y a trois classes: la
peau homogene, les taches, et la cicatrice. A la fin de P'algorithme, seule la classe
cicatrice est retenue. L’objectif de cet algorithme est de dire si tel ou tel pixel doit

étre considéré comme faisant parti des contours de la cicatrice ou non. Ceci permet
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donc de l'isoler du fond (la peau), et dans la mesure du possible de quelques taches.
Cet algorithme utilise les trois cartes de données issues de I'algorithme de détections
de contours locaux: la carte des forces des contours, la carte des orientations des
contours, et la carte d’asymétrie. C’est un algorithme itératif. Trois centres de
classes dans I'espace des données & trois dimensions sont calculés itérativement de
maniére & minimiser un critére de distance moyenne. Ceci conduit & former des
classes hyper-sphériques dans cet espace.

Les résultats sont visibles sur la figure 3.20. Pour une meilleure visualisation,
nous avons superposé les périmeétres des régions retenues par I'algorithme avec les
images en couleurs. La classe cicatrice obtenue, est I’ensemble des pii(els a 'intérieur

de ces périmetres.

3.4.1.1 Résultats

Fi1c. 3.20 — Superposition des périmétres de zones retenues par l'algorithme de
segmentation de la carte des contours
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TAB. 3.7 — Temps de calcul pour l'algorithme de segmentation de la carte des
contours

Cicatrice Temps (secondes) Nombre d’itérations nécessaires

1 6.84 10
2 19.16 12
3 43.8 17
4 11.52 15

3.4.1.2 Discussion

Sur ces résultats, plusieurs remarques peuvent étre faites. Premierement qu’il
est rare que certaines de parties des cicatrices soient perdues. C’est le cas sur la
cicatrice 2 par exemple, qui est séparée en trois principaux morceaux. Si on regarde
la carte des forces des contours locaux (figure 3.18), on peut voir que ces trous était
déja présents, et il aurait été illusoire d’espérer les combler. Toute la difficulté vient
du fait que les cicatrices présentent certes, des forces de contours supérieurs au fond
de la peau, mais néanmoins d’'une méme intensité que la plus part des taches, en
de nombreux endroits. Si nous avions voulu seuiller I'image des forces des contours,
il serait tres difficile de trouver un seuil optimal séparant la cicatrice du reste de
Iimage.

De plus, si I'on regarde la figure 3.18, on peut voir que cette image présentait
deux marques de bronzage transversales. Ils en résultaient trois contours paratlleles,
eux-mémes perpendiculaires & la cicatrice. Et nous pouvons observer ici que 'al-
gorithme présenté dans cette section élimine parfaitement ces trois contours, dont
Pintensité aussi forte que la cicatrice, aurait posé un gros probléme par la suite s’ils
n’avaient pas été éliminés.

Avant d’adopter cette technique. Nous en avons testé une autre qui consistait &
faire d’abord un seuillage par hystérésis dont les seuils étaient fixés par une étude

de I'histogramme des forces de contours. Puis, en utilisant la carte des orientations
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des contours, d’éliminer tous les pixels présentant une direction proche de la per-
pendiculaire. Cette technique éliminait aussi assez bien les marques de bronzage de
la cicatrice 2. Mais elle éliminait aussi de nombreux pixels de la cicatrice elle-méme.
Ici, 'algorithme K-moyennes exploite aussi la carte d’asymétrie, qui comme on I'a
vu dans la section précédente caractérise assez bien les pixels des cicatrices. Cette
combinaison d’indices (force, orientations, et asymétrie) lui permet de donner des

meilleurs résultats.

3.4.2 Algorithme a base d’histogrammes itératifs

L’algorithme d’étude itérative des histogrammes par tranche a pour objectif
d’éliminer les derniére taches, pour ne conserver finalement que des pixels qui seront
considérés comme représentatifs des contours de la cicatrice. Ces pixels seront par
la suite séparés en deux groupes représentants chacun un coté de la cicatrice, grace
& une spline de séparation. Cette spline est calculée grace a des données recueillies

par cet algorithme.

3.4.2.1 Choix des parameétres

Trois parametres régissent le fonctionnement de cet algorithme présenté au ta-
bleau 2.7. Le paramétre 7, est le seuil de largeur en pixels entre les deux bords
latéraux de la cicatrice. Le parameétre 7,, est un critere de hauteur relative entre
maximaux. Il illustre le rapport entre la hauteur d’'un maximum local, et le maxi-
mum global de 'histogramme étudié. Une illustration de ce parameétre est donné
sur la figure 2.13 dans le chapitre précédent. Et enfin, le parametre IV; est le nombre
d’itérations. Ces trois parametres ont été fixés de maniere empirique.

La largeur classique d’'une cicatrice a fixé la valeur de 7., a savoir 10 pixels.
Rappelons que ce critére permet de décider si un deuxiéme maximum suffisam-
ment élevé (critére 7,,,) doit étre considéré comme le second bord de la cicatrice.

Connaissant la position moyenne de la cicatrice grace au premier histogramme
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(une seule tranche), il permet aussi de décider si le premier maximum doit étre
considéré comme un des bords de la cicatrice, ou comme une grosse tache. Dans
cette situation, on utilise le critére 27,.

La hauteur relative a été fixée & 7,, = 0.7. Concretement, cela veut dire que
si le deuxiéme maximum de I'histogramme a une hauteur supérieure & 70% de la
hauteur du premier bord de la cicatrice, et qu’il n’est pas éloigné de plus que 7,
pixels de celui ci, alors il est considéré comme étant le deuxiéme bord (étape 2 de
l'algorithme 2.7). De méme, on utilise le critere 1 —7,, = 0.3, pour déterminer si un
maximum secondaire local (étape 3 de l'algorithme 2.7) doit étre considéré comme
une tache a éliminer.

Le nombre d’itérations est fixé de fagon automatique, de maniére a ce qu’a
la derniére itération, les populations de pixels concernées & chaque histogramme
soit d’environ 2000 pixels. Ainsi, on s’assure d’avoir toujours des populations de
pixels suffisamment élevées, qui concernent une longueur de cicatrice & peu pres
constante, pour la derniére itération, entre toutes les cicatrices. Pour ce faire, on
prend la valeur entiére inférieure & 1/(2000/h), o L est la longueur de 'image, et
h, sa largeur.

Rappelons aussi qu’a la derniere itération de cet algorithme, les positions des
régions 3 (voir schéma de la figure 2.12 dans le précédent chapitre) sont enregistrées.

Ces positions seront tres utiles pour séparer les deux cotés de la cicatrice.

3.4.2.2 Résultats

Les résultats sont visibles sur la figure 3.21. Sur ces images, on peut voir en
blanc les pixels retenus par algorithme. En superposition sont aussi notées les
régions 3 enregistrées par l'algorithme lors de la derniere itération. La spline de

régression calculée a ’étape suivante est aussi représentée.
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F1G. 3.21 — Images des pizels retenus par l'algorithme d’étude itérative des his-
togrammes (1, = 15, 7,, = 0.7). Les points sont les régions 3 enregistrées. La
courbe est la spline de régression calculée dans l’étape de séparation des cotés de
la cicatrice

3.4.2.3 Discussion

Les résultats de la figure 3.21 sont a comparer avec ceux de 'étape précédente de
la figure 3.20. Les différences entre ces deux types d’images sont les taches rejetées
par l'algorithme d’étude des histogrammes. On peut voir que cet algorithme est
assez efficace. Sur les cicatrices 1, 2 et 4, 'objectif est tres bien atteint. La quasi-
totalité des taches sur ces images a été éliminé sans jamais dégrader ou perdre
des pixels liés aux cicatrices. Le résultat de la cicatrice 3 n’est pas parfait. Cette
cicatrice présentait encore de nombreuses petites taches, proches de la cicatrice, en
particulier sur le coté supérieur de 'image, méme apres 1’algorithme de segmenta-
tion de la carte des contours. On peut voir qu’'une partie de ces taches, les plus
proches de la cicatrice, n’ont pas été éliminées. Ces taches, tant du point de vue

de leur contraste, que de leur couleur et de leur proximité avec la cicatrice, posent
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TAB. 3.8 — Temps de calcul, étude itérative des histogrammes

Cicatrice Temps (secondes) Nombre d’itérations N;

1 0.83 5
2 1.51 10
3 2.58 15
4 0.94 7

un probleme tres difficile & résoudre pour qui veut les éliminer.

3.4.3 Régression par splines lissées

Cette étape est la derniere de toute la méthodologie. Premierement, la carte
des pixels précédente est séparée en deux nuages de pixels, chacun associé a un des
deux bords latéraux de la cicatrice. Cette séparation est faite grace a une spline
de régression des coordonnées des régions 3 enregistrées dans l'algorithme d’étude
itérative des histogrammes. Ensuite, ces nuages subissent une rotation par inter-
polation bilinéaire, de maniére a ce que la cicatrice se présente sous une direction
globalement horizontale. Ceci préceéde un amincissement des nuages, et a pour but
de minimiser les erreurs de projections lors de celui ci. L’amincissement prépare les
données pour la double régression par splines lissées. Aucun parametre n'est & fixer
dans cette étape. Les splines de régression ont en effet leurs coefficients de lissage
A calculés par validation généralisées croisées (GCV).

Les résultats sont visibles sur les figures 3.22 et 3.23. Sur ces images, les contours
modélisés par les deux splines de régressions sont superposés a 'image originale
pré-traitée. Les coins noirs sont dus a la rotation des images pré-amincissement.
L’échelle des images est ici aussi légérement différente selon la hauteur et la lon-
gueur. Ceci est pour permettre au lecteur de mieux distinguer les variations subtiles
le long de la cicatrice. A échelles égales, les contours donneraient presque impres-

sion se chevaucher, & cause de la trés faible largeur des cicatrice par rapport a leur
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longueur.

3.4.3.1 Résultats

F1G. 3.22 — Images segmentées finales des cicatrices 1 et 2. Les contours bleus sont
les deux splines de regression. Les coins noirs sont dus 4 la rotation de l'image

TAB. 3.9 — Temps de calcul, régression splines

Cicatrice Temps (secondes) Valeurs des A
c6té haut / coté bas
1 2.33 21-107%/6.61-107°
2 4.93 6.6-10"°/3.6-107*
3 9.60 7.66-107* / 6.61-107°
4 4.11 14-1073/2.4-1073
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F1G. 3.23 — Images segmentées finales des cicatrices 3 et 4. Les contours bleus sont
les deux splines de regression. Les coins noirs sont dus a la rotation de limage

3.5 Discussion

Pour valider cette derniére étape, et le reste de la méthodologie nous avons
comparé les contours extraits, avec des contours tracés par un opérateur humain.
Toutefois, pour faciliter le travail et la précision de ce dernier, le tracé a été fait sur
les images prétraitées. Cette validation concerne donc surtout 1'étape de segmen-
tation des contours locaux, et du post-traitement. Les superpositions des contours
modélisés par les splines, et de ceux de l'opérateur sont visibles sur la figure
3.24. Nous avons ensuite mesuré 1'écart entre les splines et les contours tracés par
I'opérateur. Ces écarts sont visibles sur les figure 3.26 et 3.27. Nous avons calculé
aussi les moyennes de ces écarts sur chaque coté de cicatrice, ainsi que l'indice de
confiance & 95%. Clest & dire la zone d’écart dans laquelle 95% de la cicatrice se
situe. Ces résultats sont visibles sur la figure 3.25.

On pecut voir sur ces résultats que les cicatrices 1,2 et 4 donnent des résultats
& peu preés équivalents. La cicatrice 3 par contre a été moins bien segmentée. Ceci

est di au fait que plusieurs taches, trés proches de la cicatrice n’ont pas pu étre
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F1G. 3.24 — Superposition des contours modélisés par les splines lissées issus de la
méthodologie (en blanc), et des contours tracés par ’opérateur humain (en noir),
pour les cicatrice 1 (en haut) d 4 (en bas)

éliminées. Ces taches sont prises en compte dans le contour, et le font dévier assez
fortement de sa position réelle. I’écart maximal est de 7 pixels, soit 11.9 mm. En
effet, les écarts sont donnés en pixels et la résolution latérale du numériseur est de
1.7 mm. Pour la cicatrice 3, ’écart moyen est de 1.79+0.46 mm. Les autres cicatrices
(1,2 et 4) sont segmentées de fagon satisfaisante. L’écart moyen pour ces cicatrices
est de 0.30 = 0.34 mm. Ces résultats sont & considérer en aval du numériseur, qui
a une résolution de 1.8 mm! Les écarts maximaux pour ces cicatrices se situent
entre 3.4 et 6.8 mm.

Du point de vue de I’écart moyen avec intervalle de confiance, ces résultats sont
donc globalement satisfaisants. Surtout si ’on tient compte de la faible résolution
du numériseur, et de la qualité des images originales. De plus, rappelons que la
largeur de la cicatrice sur ces images varient entre 5 et 15 pixels, et est plus souvent

proche de 5 que de 15. Du point de vue clinique par contre, nous pouvons voir que
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Fig. 3.25 — A gauche (resp. 4 droite), moyenne des écarts avec intervalle de
confiance 95% pour les coté haut (resp. bas) des quatre cicatrices. En abscisses,
les numéros des cicatrices. En ordonnées, les moyennes des écarts en pizels. En
gris foncé, la zone de confiance ¢ 95%

des écarts maximaux assez importants peuvent survenir sur les cicatrices. Cela
est génant car la variation de la largeur est précisément un des indices cliniques
envisagés.

Soulignons qu’il faut modérer ces résultats par le fait que le tracé par l'opérateur
est lui aussi entdché d’imprécisions. La tache de I'opérateur est difficile. Tracer le
contour au pixel pres, sur des cicatrices de 5 & 15 pixels de largeur est difficile.
Lorsque la qualité de I'image ou de la cicatrice était telle qu’il était trop aléatoire
pour opérateur de déterminer le contour, ces régions n’ont pas été prises en compte
dans les mesures des écarts.

Néanmoins, ces résultats donnent une idée de la performance de la méthodologie.
Et elle montre sa faisabilité, méme si 'exigence de précision clinique n’est pas en-
core totalement satisfaite pour un nombre suffisant de cicatrices. Il y a lieu de
se réjouir du résultat de la méthodologie sur les cicatrice 2 et 4 par exemple,
qui présentaient de grandes difficultés & priori. Nous pensons qu'une meilleure
résolution des caméras, et une meilleur mise en condition des acquisitions (au ni-
veau de I'illumination) permettrait d’obtenir des résultats encore plus satisfaisants.

Le seul probléeme important qui subsiste est le cas d’une cicatrice ou il y a présence
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F1a. 3.26 — Graphiques des écarts en pizels entre les contours modélisés par les
splines, et les contours de l’opérateur. De haut en bas, les cicatrices 1 et 2. A
gauche, le c6té haut des cicatrices, et a droite, le coté bas des cicatrices (par rapport
auz images originales). En ordonnée, l’écart en pizels. En abscisse, la position en
pizel le long de la cicatrice

de taches importantes et nombreuses, trés proches de la cicatrice. Ce cas illustré,
par la cicatrice 3, est le point faible de la méthodologie. Les autres régions qui
aboutissent & des écarts importants, sont des régions ou la cicatrice est tres faible-
ment définie, et ou 'opérateur humain lui méme a du mal & distinguer le contour
sans utiliser son intuition.

Nous n’avons pas pu tester avec de nombreuses cicatrices la méthodologie avec
les nouvelles caméras (résolution 1.3 mm). Néanmoins, les premieres observations
tendent a indiquer une nette amélioration. Cette amélioration est visible des la

capture des images originales. En fait, des que la cicatrice devient visible méme
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F1G. 3.27 — Graphiques des écarts en pixels entre les contours modélisés par les
splines, et les contours de l’opérateur. De haut en bas, les cicatrices 3 et 4. A
gauche, le c6té haut des cicatrices, et & droite, le coté bas des cicatrices (par rapport
auz images originales). En ordonnée, l’écart en pizels. En abscisse, la position en
pizel le long de la cicatrice

pour ’homme, la méthodologiec a de bonnes chances d’extraire convenablement la
cicatrice, avec la précision évoquée plus haut, commune ici aux cicatrices 1, 2 et
4. Une meilleure résolution améliorerait aussi le probleme des taches proches des
cicatrices, car elle permettrait de mieux les isoler du contour. Le probleme avec la
cicatrice 3 est que les taches sont parfois tellement proches qu’il est difficile méme
pour l'oeil de bien les dissocier du contour.

Une des améliorations possibles de la méthodologie reposerait certainement
sur cet aspect, lié aux taches. Une piste qui n’a pas été explorée a cause de la

trop grande variabilité des couleurs, liée aux conditions d’illumination lors des
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acquisitions. Cette piste est ’élimination des taches sur des critére chromatiques
et structurels. Les taches sont petites, rondes, et généralement dans un registre
de couleur qui va du noir au brun. Les cicatrices elles, sont dans un registre de
couleurs a dominante de rouge, rose et violet. Une segmentation cicatrice/taches
en utilisant les différences de couleurs, tailles, et formes de ces deux types d’objets
nous semblent étre un moyen judicieux pour aborder le probléme des taches. Dans
notre méthodologie, cette étape correspond principalement & Pétude itérative des
histogrammes. Nous avons choisi d'y exploiter des caractéristiques telles que la
largeur des cicatrices, la surface des taches, leur répartition et leur fréquence sur
la peau. Face a la diversité structurelle et surtout chromatique des taches, nous
avons choisi de privélégier une approche qui consiste & trouver la cicatrice, pour
éliminer le reste, plutot que de trouver directement les taches. Comme nous avons
pu le voir, cette stratégie fonctionne assez bien pour des taches pas trop proches

de la cicatrice.

TAB. 3.10 — Temps de calcul, ensemble de la méthodologie

Cicatrice Temps (secondes)

1 37.6
2 159.1
3 205.6
4 37.9

Les temps de calculs globaux sont présentés dans le tableau 3.10. On peut voir
qu'ils varient de 37.6 secondes & presque 3 minutes. L’étape la plus couteuse est de
loin le filtrage par EDP qui représente environ 2/3 du temps de calculs, suivi de
la segmentation des cartes de contours (environ 1/3). Ces deux étapes pourraient
étre fortement accélérées par une implémentation en C. Comme ces temps restent
malgré tout raisonnables, et que la rapidité n’était pas une contrainte ou un de nos

objectifs, nous nous sommes satisfaits de ces durées. Seule 1’étape de détection des
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contours locaux a bénéficié d’une implémentation en C, car cette étape faite sous
Matlab voyait sa durée atteindre des temps peu raisonnables pour mener a bien

des tests (plusieurs heures).
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CONCLUSION

Dans ce mémoire, notre étude a porté sur la conception d’'une méthodologie
automatique visant & extraire a partir d’images texturales couleurs, le contour
d’un objet médical subtil: une cicatrice. Ces images sont acquises dans le cadre des
reconstructions 3D INSPECK des troncs des patients ayant subis une intervention
chirurgicale de correction de la scoliose. Les cicatrices résultantes sont des objets
fins et trés longs, a priori difficiles & détecter précisément. A la lumidre de ces
problématiques, nous avons proposé une méthode visant a résoudre ce probleme
nouveau dans le domaine du traitement d’images.

Cette méthode est basée sur des concepts théoriques récents du domaine du
traitement d’images couleurs. Un des objectifs de cette étude, tout comme pour
le domaine du traitement d’images couleurs, a été d’exploiter au mieux les infor-
mations qui existent au niveau chromatique. Ainsi, le filtre a base d’EDP proposé
dans le prétraitement des images est une contribution importante dans cette étude.
Ce filtre complet est capable de rehausser une image et d’éliminer le bruit, de fagon
tres efficace et sélective. La combinaison originale d’un filtre de diffusion anisotro-
pique et d’un filtre de choc a prouvé son efficacité. Ces deux éléments exploitent
judicieusement la cohérence locale couleur, et par conséquent les informations cou-
leurs communes. IIs vont ainsi plus loin que la plupart des schémas qui consistent
4 appliquer le méme traitement aux trois canaux d’une image. Les nombreux pa-
rametres de ce filtre ne doivent pas étre vus comme une faiblesse, ou comme le
reflet d’une non robustesse. Nous avons observé qu'ils sont au contraire une force
pour adapter le filtre & une application ’ou un type d’images, quelqu’il soit.

L’opérateur compas, au coeur du détecteur de contours de Ruzon et Tomasi,
est lui aussi un exemple d’utilisation tres récente d’avancées en matiere de traite-
ment d’images couleurs. L’utilisation de distributions de couleurs va plus loin que

la tres grande majorité des approches envisagées auparavant. Intégré au sein de
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notre méthodologie, non pas comme détecteur de contours globaux, mais comme
détecteur de contours locaux, il a prouvé sa supériorité face a des approches de type
gradient multdimensionnel, qui sont pourtant des approches plus sophistiquées que
la majorité.

Le détecteur de Ruzon et Tomasi au complet ne permettait pas d’envisager avec
succes le probleme des cicatrices. C’est pourquoi nous avons du limiter son utilisa-
tion aux contours locaux, et proposer un post-traitement des données. Celui-ci est
adapté au probléme des cicatrices comme illustre I'algorithme d’étude itérative des
histogrammes locaux. Il se termine par une modélisation des contours par splines
lissées. Cette modélisation du contour, sous forme mathématique, permet d’offrir
un contour final apte & servir de support aux mesures cliniques. L’écart moyen avec
un contour tracé par un opérateur humain, que nous avons mesuré sur les photos de
cicatrices prises avec des caméras INSPECK 4 résolution 1.8 mm, est de 0.67+0.24
mm & 95%. Cette ordre de grandeur est trés encourageant, et démontre la faisabi-
lité du projet méme avec ces caméras. Nous sommes convaincus que 'efficacité de
la. méthodologie pourrait étre fortement accrue par l'arrivée de caméras nouvelle
génération, ayant une meilleure résolution.

Soulignons que pour un systéme d’acquisition & résolution fixée, 'ensemble de
la méthodologie est autonome. Tous les parametres sont soit fixés par rapport a la
résolution des caméras (et les caractéristiques classiques d’une cicatrice comme sa
largeur), soit fixés de maniére automatique & chaque image. C’était une contrainte
forte, mais nécessaire dans le cadre de l'objectif visé & long terme, qui est une
utilisation médicale par du personnel hospitalier. De plus, elle ne nous a jamais
amené & faire des concessions fortes vis a vis de la qualité des résultats.

La méthodologie proposée dans ce projet serait facilement adaptable et adaptée
& d’autres domaines connexes, comme ’étude automatique des lignes de la main
(domaine sécurité et militaire), des rides, des failles sismiques, ou tout autres do-

maines dont les objets sont longilignes et présentent des difficultés tres fortes de



132

contraste et de résolution.
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Annexe I

Espace de couleur CIE-Lab

L’espace de couleur CIE-L*a*b* a été créé par la Commission Internationale de
I’Eclairage (CIE) en 1976 pour répondre au besoin d’un espace de couleur homogene
et uniforme, et dans lequel la distance euclidienne entre deux couleurs soit proche
de ce que l'oeil humain pergoit. L’espace CIE-Lab couvre ’ensemble du spectre
visible par I’ oeil humain. Il se veut aussi indépendant de toute technologie de
reproduction des couleurs, donc de tout périphérique. C’est pourquoi il est adapté
au transfert des images d’une technologie & une autre. De plus il comprend toutes
les couleurs des modes RVB et CMJN. C’est les raisons pour lesquelles le logiciel
Adobe Photoshop@©]1’utilise pour convertir les images entre deux espaces (RGB a
CMY par exemple).

L’espace de couleur CIE-Lab peut se représenter sous la forme d’une sphere

pleine (figure 1.1), dans laquelle chaque couleur est donnée par 3 valeurs:

— L: luminance en %
— a: variant de —120 (vert) a +120 (rouge)
— b: variant de —120 (bleu) & +120 (jaune)

Pour plus de détails sur I'espace de couleurs CIE-Lab, et les représentations de

la couleur en général, on se référera & (61,
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rwlr

Fi1c. I.1 — Espace de couleur CIE-Lab
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Annexe 11

Discrétisation d’EDP

Le developpement théorique d’outils & base d’EDP nécessite une grande atten-
tion au moment de I'implantation numérique, et donc de la discrétisation. Il existe
trois principales approches: explicite, implicite, et semi-implicite. Pour illustrer ces
trois approches, nous utiliserons 'exemple de la diffusion de Perona et Malik (18] gt

Catté et al. (18

Ay = div[g(|Vue|?) V) (IL.1)

avec g : R — R, de la forme:

1 s <0
g(s) = P (I1.2)
1—e@» 5>0

et oll K est une constante positive. On a noté u, la régularisation de u obtenue
par convolution avec une Gaussienne N,. Pour plus de simplicité, nous utiliseront
le cas 1D de cette diffusion, dans lequel 'équation (II.1) devient:

At = 9, [9(|0xtie|?)Opul (11.3)

Dans la discrétisation de (II.3), nous utiliserons les notations suivantes :
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h le pas d’échantillonnage spatial
T le pas d’échantillonnage temporel
T (i = 1,...,N)la discrétisation de 'axe x
tk tk = kT
k
Uy w(i,Yx)

II.1 Schéma explicite direct

Le schéma explicite est la maniére la plus directe et la plus simple de discrétiser
une EDP. (Vest une discrétisation par différences finies au moyen d'un schéma
justement appelé ezplicite, aussi rencontré sous le nom de schéma d’Euler. Pour
étre stable, ce type de schéma exige des temps d’itérations tres faibles. Il en découle
une implémentation souvent simple, mais trés couteuse et innefficace en temps de
calcul étant donné le nombre trés élevé d’itérations nécessaires. Avec les notations

définies précédemment, une telle discrétisation de 'équation (II.3) donne:

k+1 k k. ok
Uy — U 9 +9% ok
JEN()

ott N(i) est 'ensemble des deux voisins de chaque pixel (un seul pour les pixels
1 et N), et gF est I'approximation de g(||0,u,||?). En faisant une approximation du
gradient sur le domaine spatial, on peut expliciter ces valeurs pour tous les pixels

& deux voisins (et aussi pour les pixels extrémes en réfléchissant le signal):

2
ko L up — Uy
k=95 D ( o (1L5)

P,qEN (1)
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On peut réécrire (I1.4) sous forme matriciel:

uk+1T— uk Ayt (IL.6)
avec A(u*) = (aij(uk))i,jG[LN] et
e j € N(i)
ai;(u®) = ¢ _ 2 oneNG) gi’;ﬂ;_gli J=1 (IL7)
0 sinon

On remarque que A est une matrice tridiagonale. On obtient finalement le

schéma itératif suivant :

utt = [I + TA@WR)]u® (I1.8)

Le membre de droite est indépendant de u**!. Ce schéma est donc directement
implémentable et ne nécessite aucune résolution d’équations. C’est la raison pour
laquelle un tel schéma est dit explicite. C’est aussi la raison pour laquelle un tel
schéma est trés simple a implémenter. En conséquence, une itération de (I.8) est
elle aussi tres peu couteuse en temps. Une telle itération fait progresser d’un temps
7. Pour autant, toute valeur de 7 est-elle permise? Weickert prouve que ce schéma,
explicite est stable et respectueux de 'espace des échelles sous la condition!!” :

1
T < (1I1.9)

max; » ., a;j(uk)

Comme g est borné par 1, on obtient la condition plus large: 7 < 1/2 (avec le
cas usuel h = 1). En pratique, cette restriction est assez sévére et observée, et on

voit alors bien la limite d’un tel schéma explicite.
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I1.2 Schéma implicite

Dans le cas implicite, (I1.6) devient:

= A(ukthukt! (11.10)

ce qui conduit au schéma:

[ — TAuF k! = (I1.11)

Ce schéma conduit ainsi & la résolution d’un systéme non linéaire d’équations.
Méme si de par sa construction il assure implicitement la stabilité, une telle réso-
lution est assez complexe. Nous verrons avec un schéma semi-implicite qu’une telle

complexité n’est pas nécessaire pour s’assurer la stabilité.

I1.3 Schéma semi-implicite

Dans le cas semi-implicite, (I1.6) devient:

= A(uF)uFtt (11.12)

ce qui conduit au schéma:

(I — TA@WF)|u* = o* (11.13)

On voit que ce schéma ne donne pas ezplicitement u**! en fonction de uF,
il nécessite la résolution d'un systéme linéaire d’équations. C’est pourquoi il est
dit semi-implicite. Ici, ce systeéme d’équations est sous forme tridiagonnal, donc
facilement résolvable, par 'algorithme de Thomas par exemple (et 1l pour plus

de détails). Weickert prouve que ce schéma semi-implicite est stable est respectueux
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de l'espace des échelles pour tous temps d’itérations 7. Méme si ce schéma réclame
deux fois plus de calculs pour une seule itération, le choix d’un 7 élevé comble cette
lacune.

Dans le cas des images, le méme type de schéma est mis en oeuvre, sous la
forme d’AOS (additive operator splitting), qui consistent & découper et résoudre
I'image en plusieurs systémes tridiagonnaux. Cette structure additive et parrallele
permet non seulement d’envisager des implémentations tres efficaces en calcul par-
rallele, mais assure aussi une parfaite invariance par rotation. La diffusion s’exerce
indépendamment du systeme d’axe choisi. Ce point est une guarantie de plus quant
au respect des contours de 'image, en fournissant le résultat escompté, quelle que
soit Porientation sur I'image. Pour voir si un filtre est rotationnellement invariant,
il suffit de 'appliquer & une image faite de cercles concentriques (voir 3 pour ce

genre de comparatifs).

I1.4 Schéma explicite, variante

Méme si dans le cas de la diffusion de Perona et Malik (équation (II.1)), le
schéma semi-implicite est tres efficace, il devient plus fastidieux et couteux en
calcul & mettre en oeuvre dans le cas de diffusion cohérente couleur par exemple.
Le cas de la diffusion cohérente scalaire a été abordé par Weickert et montre déja
une complexité accrue 2, avec l'utilisation d’AOS-stabilisés. Comme dans notre
situation, nous avons développé un filtre traitant d’images couleurs, auquel est venu
s’ajouter un filtre de choc & base d’EDP, il nous a fallu abandonné l'idée d’utiliser
une implémentation semi-implicite a base d’AOS.

Dans cette section nous présentons le type d'implémentation que nous avons

retenu et utilisé, inspiré de B3,

Cette référence présente l'utilisation de filtres
dérivateurs récemment développés et ayant comme caractéristiques d’avoir une tres

bonne invariance par rotation 3. Ces filtres sont :
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-3 0 3 3 10 3
F, = = t By = ! (I1.14)
* =35 —-10 0 10 e v 39 0 0 0 .
-3 0 3 -3 —-10 -3

En plus d’assurer cette invariance, il a été observé aussi que ces filtres, utilisés
dans le cadre d’un schéma explicite, stabilisait I'évolution de la diffusion & des temps
d’itérations quasi-identiques & ceux observés dans le cas semi-implicite. En terme
d’efficacité (colit d’une itération multiplié par le nombre d’itérations nécessaires
pour arriver au résultat voulu), un schéma explicite de la diffusion cohérente basé
sur les filtres (I1.14) arrivait & 90% de l'efficacité du schéma semi-implicite & base
d’AOS stabilisés, et 3 fois supérieure a celle d'un schéma explicite standard (331,
Ce sont les ordres de grandeurs que nous avons aussi observé en pratique sur les
cicatrices.

Cette efficacité, ajoutée a 'invariance par rotation, la facilité de mise en oeuvre
de ces filtres, et I'utilisation possible pour tout type de filtres & base d’'EDP (et

donc des filtres de chocs), nous ont convaincus de les adopter dans de le cadre cette

maitrise.
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Annexe III

Organisation des modules algorithmiques

Cette annexe présente l'organisation des fonctions telles qu’elles ont été implé-
mentées avec le logiciel de calculs scientifique Matlab. L’ensemble de la méthodologie

a été implémentées sous forme de six fonctions Matlab:

I;, = filtrehomo(/,)
It, = filtreEDP (! f1,At,Y,000min &)
[F,0,A] = compas(/y,,0)
Pix_Cic = kmoy(F,0,A)
[Pix_Cic_Fin,Coords_Sep| = histo( Piz_Cic,Tz,Tm)
[Spline_G,Spline D] = splines(Piz_Cic_Fin,Coords_Sep)

Avec les fonctions:

filtrehomo le filire homomorphique

filtreEDP le filtre EDP

compas le détecteur de contours locaux compas

kmoy l'algorithme de segmentation k-moyenne

histo I'algorithme d’étude itérative des histogrammes
splines I'approximation par splines lissées

Cette décomposition suit celle du diagramme de la figure 1.21. Matlab utilise
une représentation matricielle des données. Une image en niveaux de gris est une

matrice I de taille N x M, ol I'intensité du pixel (i,7) est la valeur I(4,5). Une image
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couleur A trois canaux est une matrice & trois dimensions de taille N x M x 3. Ainsi,

pour une image de taille N x M, nous avons les matrices et différents parametres

des fonctions:

Ata’)/aa)eminvg
F
O

Pix_Cic

Pix_Cic_Fin

TeyTm

Coords_Sep

Spline_G,Spline D

image originale de taille N x M x 3

image filtrée par filtre homomorphique. Taille: N x M x 3

image filtrée par filtre EDP. Taille: N x M x 3
paramétres du filtre EDP, voir tableau 3.3

Matrice de la force des contours locaux. Taille: N x M
Matrice de l'orientation des contours locaux

Taille: N x M

Matrice de I’asymétrie contours locaux. Taille: N x M
rayon de l'opérateur compas, voir la section 3.3
Matrice binaire oll les valeurs non nulles représentent
les pixels de la cicatrice. Taille: N x M

Equivalente a Pix_Cic, aprs tudes des histogrammes
Taille: N x M

parametres de l'algorithme d’étude itérative des
histogrammes, voir tableau 3.4.2

Matrice des coordonnées (4,5) des régions 3

Splines gauches et droite modélisant chaque coté de la
cicatrice. Représentées par des matrices de coordonnées

aux abscisses désirées



