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Introduction générale  

La segmentation d’images est l’opération la plus importante dans un système de traitement des 

images, car elle est située à l’articulation entre le traitement et l’analyse des images. La 

segmentation d'images numériques a pour objectif de regrouper lespixels qui possèdent les mêmes 

caractéristiques. 

Il existe nombreuses méthodes de segmentation, que l’ont peut regrouper en deux grandes 

catégories : l’approche contour qui consiste à délimiter les différentes régions par leurs frontières et 

l’approche région qui permet de caractériser les régions d’une image présentant une structure 

homogène. 

L’approche « contour » classique est implémentée en cherchant les régions de fort 

gradient,mais les contours obtenus sont souvent discontinus. Une autre approche, les contours 

actifs,consiste à faire évoluer une courbe, suivant une équation d’évolution, pour cerner les objets 

àsegmenter. Le principal avantage est de fournir un contour fermé consistant en une chaine a 

prioride points. Depuis le développement de cette approche, des recherches intensives ont été 

effectuées, plusieurs méthodes de segmentation reposant sur ces modèles ont étés développées, les 

contoursactifs paramétriques, géométriques et géodésiques. 

Dans le présentmanuscrit, on s’intéresse à la segmentation d’image par la méthode des contours 

actifs géométriques, cette méthode met en œuvre une courbe se déformant dans le temps et l’espace 

pour atteindre les frontières d’un objet à détecterdans une image. 

D’une manière générale notre travail est réparti selon les chapitres suivants : 

� Le premier chapitre : décritquelques définitions sur le traitement d’images, l’état de l’art 

concernant les différentes approches de segmentation d’images et le principe de chacunesera 

présenté. 

� Le deuxième chapitre : est consacré aux contours actifs géométriques, trois algorithmes 

seront implémentés : ensembles de niveaux (Level set), bande étroite (Narrow band) et Fast 

Marching. 

� Le troisièmechapitre : Les trois algorithmes de segmentation cités dans le deuxième 

chapitre seront testéssur des images réelles,  

On se termine par une conclusion générale et perspective.   
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Chapitre I : image et segmentation 

I.1.Introduction 

 Le traitement d’image est l’ensemble d’opérations techniques (informatiques et 

mathématiques),opérant sur l’image qui  permettent  l’amélioration  (filtrage, rehaussement  de  

contraste),  la  modification  (rotation,  symétrie,  …)  et  l’extraction  de  l’information  à partir des 

images (segmentation).Ou tout simplement pour fournir une image plus perceptible à l’œil humain. 

I.2.Définition d’une image   

L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, la sculpture, le 

dessin, la photographie le film, etc. c’est aussi un ensemble structuré d’information qui, après 

affichage sur l’écran, ont une signification pour l’œil humain.Dans autre sens l’image  est  

considérée  comme  un  ensemble  de  points  auquel  est  affecté  une  grandeur  physique  ( 

luminance , couleur). Ces grandeurs peuvent être continues (image analogique) ou bien discrètes 

(image numérique). [1] 

 

Figure I. 1 : Un exemple réel d’image photographique. 
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I.2.1. Définition d’une image numérique

Contrairement aux images obtenues à l'aide d'un appareil photo, ou dessinées sur un 

les images manipulées par un ordinateur sont numériques (représentées par une série de bits).

 L'image  numérique  est  l'image  dont  la  surface  est  divisée  en

appelés  cellules  ou  pixels,  ayant  chacun  comme  caractéristique  un  niveau  de  gris  ou  de 

couleurs prélevé à l'emplacement correspondant dans l'image réelle, ou calculé à partir d'une 

description interne de la scène à

La numérisation d'une image est la conversion  de celle

numérique  représentée  par  une  matrice  bidimensionnelle  de  valeurs 

Figure I. 

I.2.2.Type d’image [3] 

I.2.3.1. Image binaire 

Dans une image en noir et blanc (N&B) par exemple, un pixel sera représenté par 1 bit    (0 = noir, 

1 = blanc) (figure. I.3.a). 

I.2.3.2.Image au niveau de gr

Une image en niveaux de gris est codée avec 8 bits = 1 octet = 

(figure. I.3. b) 
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Définition d’une image numérique 

Contrairement aux images obtenues à l'aide d'un appareil photo, ou dessinées sur un 

les images manipulées par un ordinateur sont numériques (représentées par une série de bits).

L'image  numérique  est  l'image  dont  la  surface  est  divisée  en  

ppelés  cellules  ou  pixels,  ayant  chacun  comme  caractéristique  un  niveau  de  gris  ou  de 

couleurs prélevé à l'emplacement correspondant dans l'image réelle, ou calculé à partir d'une 

description interne de la scène à représenter. 

La numérisation d'une image est la conversion  de celle-ci de son état  analogique 

numérique  représentée  par  une  matrice  bidimensionnelle  de  valeurs numériques

Figure I. 2:Représentation d’une image numérique

Dans une image en noir et blanc (N&B) par exemple, un pixel sera représenté par 1 bit    (0 = noir, 

gris   

Une image en niveaux de gris est codée avec 8 bits = 1 octet = 2� = 256 valeurs du noir au blanc 

Chapitre I                                                                        image et segmentation 

3 

Contrairement aux images obtenues à l'aide d'un appareil photo, ou dessinées sur un papier, 

les images manipulées par un ordinateur sont numériques (représentées par une série de bits). 

  éléments  de  taille  fixe 

ppelés  cellules  ou  pixels,  ayant  chacun  comme  caractéristique  un  niveau  de  gris  ou  de 

couleurs prélevé à l'emplacement correspondant dans l'image réelle, ou calculé à partir d'une 

ci de son état  analogique enune image  

umériques.[2] 

 

image numérique. 

Dans une image en noir et blanc (N&B) par exemple, un pixel sera représenté par 1 bit    (0 = noir, 

= 256 valeurs du noir au blanc 
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Figure I. 3: Images en noir et blanc (a) ou en niveaux de gris (b). 

I.2.3.3. Image couleur RVB  

 Dans une image en couleurs, codée par exemple dans l’espace RGB (256 teintes de rouge, 

256 teintes de vert, 256 teintes de bleu), chaque pixel est représenté par 3 octets =3 x 8 bits 

permettant de représenter(2�)�=16,8 millions decouleurs (Figure.	I .4). 

Enfin, si l’on ajoute la transparence, le codage de chaque pixeld’une image en couleur se fait avec 4 

octets, c’est-à-dire4 x 8 bits permettant de représenter (2�)�= 4 295 milliards de couleurs. 

 

Figure I. 4: Espace de couleurs RGB (Rouge, Vert, Bleu). 
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Le processus d’analyse d’image est définircomme l’ensemble des méthodes suivantes : 

 

    

  

  

 

Figure I. 5: Schéma bloc d’analyse d’image. 

 

I.3. Les domaines d’application de traitement d’image  

 Télédétection : météo, cartographie, astronomie. 

 imagerie médicale : aide au diagnostic, tomographie, suivi automatique, reconstruction 3D. 

 Applications militaires : guidage de missile, reconnaissance terrestre. 

 Robotique : reconnaissance/assemblage de pièces, véhicules autonomes, contrôle de qualité. 

 Sécurité : identification de visages, reconnaissance d’empreintes digitales, tatouage d’image 

(water marking), Data Harding. 

 Divertissement : HDTV, images haute qualité (DVD), compression (normes JPEG et 

MPEG). 

I.4.La segmentation 

 La  segmentation  est  un  traitement  de  bas  niveau  qui  consiste à  la partition   les  pixels  

d’une  image  l'image  A  en  sous-ensembles disjoints non-vides Ri,  appelés  régions,[8]tel que une  

région  est  un  ensemble  de  pixels  connexes  ayant  des  propriétés  communes (intensité, 

texture..), qui  les  différencient  des  pixels  des régions voisines. [10] 

 

L’acquisition Prétraitement 

Segmentation Interprétation 

         Image 
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            Image 2D                                       

Figure I. 

 

Les régions de l’image segmentée doivent satisfairechacune des règles 

∀i, Ri =∅	(connexe) 

∀i, j, i ≠ j, Ri ∩ Rj =∅ 

∪Ri = I (I: image) 

∀i,  p (Ri) =vrai  p : prédicat d'homogénéité

∀i, j, i ≠ j, Ri et Rj étant deux régions voisines, et P (Ri

Ce qui se traduit par :  

-  Les pixels appartenant à une même région sont connexes. 

-  Deux régions différentes sont disjointes. 

-  L’union de toutes les régions nous donne l’image initiale. 

-  Dans une région donnée, chaque pixel satisfait le critère d’homogénéité.

-  Deux régions différentes sont hétérogènes.

I.4.1. Le choix d’une technique de segmentation

Le choix d’une méthode de segmentation est lié à plusieurs facteurs :

- la nature de l’image (éclairage, contours, texture) ;

- les conditions d’acquisition (bruit

Chapitre I                                                                        image et segmentation

 

Image 2D                                                                      Image segmenté

Figure I. 6: Exemple de segmentation d’image. 

Les régions de l’image segmentée doivent satisfairechacune des règles suivantes [

i,  p (Ri) =vrai  p : prédicat d'homogénéité 

≠ j, Ri et Rj étant deux régions voisines, et P (Ri∪Rj) = faux  

Les pixels appartenant à une même région sont connexes.  

Deux régions différentes sont disjointes.  

L’union de toutes les régions nous donne l’image initiale.  

Dans une région donnée, chaque pixel satisfait le critère d’homogénéité. 

ions différentes sont hétérogènes. 

Le choix d’une technique de segmentation 

Le choix d’une méthode de segmentation est lié à plusieurs facteurs : 

de l’image (éclairage, contours, texture) ; 

les conditions d’acquisition (bruit) ; 
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mage segmentée 

 

suivantes [4] : 
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- les opérations en aval de la segmentation (compression, reconnaissance des formes, 

Mesures). 

- les primitives à extraire (droites, contours, régions, textures) ; 

- les contraintes d’exploitation (fonctionnement en temps réel, type, espace mémoire 

vive et physique disponible).[10] 

I.5. Classification des approches de la segmentation 

 Il existe plusieurs méthodes de segmentation, parmi ces méthodes on cite deux 

approches, la première fondée sur la recherche de discontinuité locale (détection des contours). 

Le second cherchant à détecter des zones de l’image présentent des caractéristiques 

d’homogénéité (extraction de région). Les deux approches sont duales en sens qu’une région 

définit une ligne par son contour et un contour fermé définit une région. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I. 7: Classification des approches de segmentation. 

I.5.1. Approche région 

 Lasegmentation par régions consiste à décomposer l’image en régions homogènes .Ces 

régions sont composées d’ensemble des pixels adjacents similaires selon un certain critère 

d’homogénéité, sont regroupés en régions distinctes. Un  processus  de  groupement  est  répété  jusqu'à  

ce  que  tous  les  pixels  dans  l'image  soient  inclus dans  des  régions.  Cette  approche  vise,  

donc,  à  segmenter  l’image  en  se  basant  sur  des  propriétés intrinsèques des régions. [5] 

Classification des 

approches 

Approche région Approche contour 
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Figure I. 

I.5.2. Approche contour

Les approches contours se caractérisent par le fait qu'

sur le contour des objets. 

La  notion  de  « frontière »  est  associée  à  une  variation  d'intensité 

ou  à  une discontinuité  entre  les  propriétés  de  deux  ensembles  connexes  de  points. 

 L'approche frontière regroupe les techniques de détection de contours. 

conduisent  pas  directement  à  une  segmentation  de  l'image  telle 

précédemment,  car  les  contours  obtenus  sont  rarement connexes, il faut donc procéder à une 

fermeture des contours si l'on souhaite une  par

fermeture de contours, la dualité

topologiquement comme l'intérieur d'une ligne fermée.

Figure I. 

Il existe plusieurs méthodes de segmentation par contour 

Catégories suivantes : 
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Figure I. 8: Exemple d’une image segmentée par région.

Approche contour 

Les approches contours se caractérisent par le fait qu'elles ne prennent en compte que 

La  notion  de  « frontière »  est  associée  à  une  variation  d'intensité 

ou  à  une discontinuité  entre  les  propriétés  de  deux  ensembles  connexes  de  points. 

regroupe les techniques de détection de contours. 

conduisent  pas  directement  à  une  segmentation  de  l'image  telle 

précédemment,  car  les  contours  obtenus  sont  rarement connexes, il faut donc procéder à une 

fermeture des contours si l'on souhaite une  partition  complète  de  l'image. En effet, après 

fermeture de contours, la dualité contours-régions apparaît nettement. Les régions sont 

topologiquement comme l'intérieur d'une ligne fermée. [10] 

 

Figure I. 9: Exemple d’une image segmentée par contour.

l existe plusieurs méthodes de segmentation par contour qu’on peut regrouper en trois 
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par région. 

elles ne prennent en compte que des informations 

La  notion  de  « frontière »  est  associée  à  une  variation  d'intensité lumineuse ou de couleur, 

ou  à  une discontinuité  entre  les  propriétés  de  deux  ensembles  connexes  de  points.  

regroupe les techniques de détection de contours. Ces méthodes  ne  

conduisent  pas  directement  à  une  segmentation  de  l'image  telle qu'on  l'a  définie  

précédemment,  car  les  contours  obtenus  sont  rarement connexes, il faut donc procéder à une 

tition  complète  de  l'image. En effet, après 

régions apparaît nettement. Les régions sont définies 

par contour. 

on peut regrouper en trois  
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Figure I. 10: Les différentes méthodes de classification. 

I.5.2.1. Méthodes dérivatives  

 Les méthodes dérivatives sont les plus utilisées pour détecter des transitions d’intensité par 

différenciation numérique (Première et deuxième dérivé). A chaque position, un opérateur est 

appliqué afin de détecter les transitions significatives au niveau de l’attribut de discontinuité choisi. 

Le résultat est une image binaire constituée de points de contour et de points non-contours. [5] 

 L'avantage des opérateurs de détection des contours est la simplicité d'utilisation. Par contre, 

ils sont très sensibles aux bruits et donnent des contours ouverts. 

 

Figure I. 11: Contour et ses dérivées. 

 

 

 

Les méthodes 

dérivatives 

Les méthodes 

analytiques 

Les méthodes 

déformables 

   Approche                                                                                                                     

contour 
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� Calcul du Gradient  

Les contours dans une image étant caractérisés par une forte variation de contraste. Il est 

évident de chercher un opérateur permettant de caractériser les zones ou les niveaux de gris 

augmentent ou diminuent très vite. La drivée (le gradient) répond tout à fait à ce problème. 

 Le gradient d’une image donne les taux de changement de niveau de gris par unité de 

distance dans les directions des axes de coordonnés. Il est définit comme un vecteur caractérisé 

par son amplitude et sa direction, tels que [6]: 

� L’amplitude est liée à la quantité de variation locale des pixels. 

� La direction du gradient est orthogonale à la frontière qui passe au point considéré.  

Le gradient d’une image dans un point p(x, y) est le vecteur I (x, y) qui est définit par : 

∇I(x, y) = ���(�,�)�� , ��(�,�)�� ��x(I.1) 

Et pour calculer ce gradient, on effectue généralement, le produit de convolution de l’image 

avec un opérateur de dérivation fournissant deux masques M1 et M2 tels que : 

��(�,�)
�� = M1 × f(x, y)                                                         (I .2)    

��(�,�)
�� = M1 × f(x, y)(I.3)    

 

Le module m de gradient est définit par[7] : 

m = ���(�,�) 
�� + ��(�,�) 

�� (I .4)    

Tandis que sa direction    est définit par 

∅ = arctan ���(�,�) �� + ��(�,�) 
�� �                                                    (I.5)    

� La direction du gradient maximise la dérivée directionnelle. 

� La dérivée de I(x, y) dans une direction donnée d s’écrit : 

∇I(X, Y) ∗ d                                                               (I .6)    
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Il existe plusieurs opérateurs dérivatifs du premier ordre pour la détection descontours. Les 

opérateurs typiques les plus connus sont : les opérateurs de Roberts, de Sobel,Prewitt et de 

Kirsh,qui donnent une estimation dela dérivée directionnelle de l'image par rapport à un axe. Ces 

opérateurs sont trèssensibles aux bruits mais ils ont le mérite d'avoir posé les bases de la détection 

decontours. 

� L’approche du laplacien 

 L’opérateur gradient de second ordre (Laplacien) peut être calculé par convolution d’un des 

deux masques M1, M2 qui utilisent respectivement 4 et 8 voisinages connectés. 

M1 = + 0 −1 0−1 4 −10 −1 0 /                                                    (I.7)    

M2 = +−1 −1 −1−1 8 −1−1 −1 −1/(I.8)    

I.5.2.2. Méthodes analytiques 

� Approche de Canny 

Canny a proposé un filtre déterminé analytiquement à partir de trois critères[9] : 

• Une bonne détection : l'opérateur donne une réponse au voisinage d'un contour. 

• Une bonne localisation : optimisation de la précision avec laquelle le contour est détecté. 

• Unicité de la réponse : le contour doit provoquer une réponse unique de l'opérateur. 

La solution qui vérifie ces trois critères, proposée par Canny est la suivante :  

f(x) = a1e� 3⁄ sinwx + a8			 e� 3⁄ sinwx + a�		e9� 3⁄ sinwx +	a� e9� 3⁄ sinwx             (I .9)    

Où les coefficients (a) et (w) sont déterminés à partir de la taille du filtre. Le paramètre est un 

paramètre de grande importance que nous retrouverons dans tous les autres filtres dérivé de 

l’approche de Canny.  C’est  un  paramètre  d’échelle  qui  indique  en-deçà  de  quelle  distance 

deux  contours  parallèles  seront  confondus  en  un  seul.  Canny montre que la dérivée d’une 

gaussienne est une bonne approximation de son filtre. [7] 
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� Approche de Deriche  

 Au  filtre  de  Canny,  nous  préférons  souvent  le  détecteur  de  Deriche,  qui  répond 

exactement aux mêmes critères de qualité que celui de Canny, mais qui possède une réponse 

impulsionnelle finie. Il a pu donc être synthétisé de façon récursive particulièrement efficace.  

Le filtre de Deriche a une expression générale de la forme : 

f(x) = −ce9:�	 sin(wx)                          (I.10)    

a, w et c, sont des réels positifs. 

I.5.2.3. Les modèles déformables 

Les modèles introduits par Kass sont aussi connus sous les noms de « snakes » ou « contours 

actifs ». L’intérêt principal des contours actifs est de détecter des objets dans une image en utilisant 

les techniques d’évolution de courbes. L’idée est de partir d’une courbe initiale, généralement un 

carré ou un cercle et de la déformer jusqu’à obtenir le contour de l’objet. La loi d’évolution s’appuie 

sur la mise en correspondance de la surface et des points caractéristiques extraits de l’image. Un 

modèle permet d’interpréter une image en fonction de la connaissance qu’il apporte, en particulier 

par sa géométrie. Il fournit une information de forme correspondant à la structure étudiée.[11] 

I.6. Conclusion  

 Dans ce chapitre on a abordé la segmentation d’image, qui représente une étape indispensable 

dans le domaine du traitement d’image, ainsi que les différentes approches et techniques utilisables 

dans la segmentation. 
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CHAPITRE II : les contours actifs : modèle géométrique 

II.1.Introduction  

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux contours actifs qui représentent également une 

classe importante dans la détection des contours et segmentation d’image, parmi ces méthodes nous 

allons aborder : le modèle paramétrique (snake) et le modèle géométrique (Level Set, Narraw Band 

et Fast Marching). 

II.2.Les contours actifs (modèle paramétrique) 

Le premier modèle de contour actif a été introduit par Kass et al. En 1988. (snake) (Serpent en 

français). Le modèle consiste en l'initialisation de la courbe C (fermée ou non fermée) et en un 

contour déformable qui évolue vers les frontières de l’objet à détecter.[12] 

II.2.1. Le principe du contour actif (snake) 

Soit C une courbe déformable dans l'espace et le temps, et v (s, t) la position du point sur la 

courbe C au point temporel, et x et y sont les coordonnées cartésiennes du point dans l'image, s 

désigne l’abscisse curviligne le long du contour, avec test l’évolution temporelle de la courbe dans 

l’image. [13]La représentation paramétrique du contour est comme suit : 

���, �� = ����, ��, 	��, ���	∀	��, �� 	 ∈ 0,1��0, +∞�                               (II.1) 

Et cette courbe se déplace dans le domaine spatial d’une image pour minimiser l’énergie 

fonctionnelle [14].L’énergie E de snakeest constituée d’un terme de régularisation interne (����) et 

d’un terme de potentiel d’attraction (����). [15] : 

� = ���� + ����       (II.2) 

� = ��� ��|�����|� +  |�"���|���" #� + ����$����%#�	                                (II.3) 

� = ��� &� '()�*�+* '� +  '())�*�+*, '�- #� −�" / � 0∇$23��� ∗ 5�6�%0�#��"                      (II.4) 

Où �	7�	 	 sont des paramètres de pondération nus qui contrôlent la tension et la rigidité du serpent.  

�’(s) et �’’(s) désignent la première et seconde dérivés de x(s). 

I(s) : niveau de gris au point (x(s), y(s)). 
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23���	: Distribution gaussienne en 

8	: Déviation standard. 

∇	: Opérateur de gradient. 

* : Produit de convolution bidimensionnel 

/	: Constanteréelle, dépendante de l’image et dont le signe permet de créer localement un 

mouvement de contraction ou de dilatation de la courbe C. 

Le terme d’énergie externe imposé par l’image. C’est elle qu’il va attirer le snake vers les 

réels d’image [16]. Quand ce terme est maximum l’énergie totale E sera minimale.

Figure II. 

Le modèle paramétrique possède des inconvénients

• Les snake classiques ne donnent pas une localisation parfaite des bords que si le premier 

contour est donné suffisamment près des bords car ils n'utilisent que 

le long du contour.  

• Estimer une position correcte des premiers contours sans connaissance préalable est un 

problème complexe.  

• De plus, les snake classiques ne peuvent pas détecter plus d'une limite simultanément car les 

snake maintiennent la topologie égale tout au long de la phase d'évolution. 
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: Distribution gaussienne en 2D. 

: Produit de convolution bidimensionnel  

: Constanteréelle, dépendante de l’image et dont le signe permet de créer localement un 

mouvement de contraction ou de dilatation de la courbe C.  

externe imposé par l’image. C’est elle qu’il va attirer le snake vers les 

Quand ce terme est maximum l’énergie totale E sera minimale.

189 itérations 

Figure II. 1: Exemple de segmentation par snake.

Le modèle paramétrique possède des inconvénients suivants : 

Les snake classiques ne donnent pas une localisation parfaite des bords que si le premier 

contour est donné suffisamment près des bords car ils n'utilisent que 

Estimer une position correcte des premiers contours sans connaissance préalable est un 

De plus, les snake classiques ne peuvent pas détecter plus d'une limite simultanément car les 

ntiennent la topologie égale tout au long de la phase d'évolution. 
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: Constanteréelle, dépendante de l’image et dont le signe permet de créer localement un 

externe imposé par l’image. C’est elle qu’il va attirer le snake vers les contours 

Quand ce terme est maximum l’énergie totale E sera minimale. 

 

Exemple de segmentation par snake. 

Les snake classiques ne donnent pas une localisation parfaite des bords que si le premier 

contour est donné suffisamment près des bords car ils n'utilisent que les informations locales 

Estimer une position correcte des premiers contours sans connaissance préalable est un 

De plus, les snake classiques ne peuvent pas détecter plus d'une limite simultanément car les 

ntiennent la topologie égale tout au long de la phase d'évolution.  
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• Autrement dit, les snake ne peuvent pas se diviser en plusieurs frontières ou se combiner à 

partir de plusieurs premiers contours.  

Les inconvénients utilisés dans les modèles classiques ont conduit à l’introduction de 

nouveaux modèles. Dans le but de résoudre les problèmes du modèle paramétrique, de nombreuses 

améliorations. Alors, le modèle géométrique a été introduit. 

II. 3. Le modèle géométrique  

Ce modèle introduit en premier par [Osher et Sethian, 1988][17]est développée par [Caselles 

et al, 1993(b)][18]puis par [Malladi et al, 1995][19].Ce modéle implémente une courbe déformée 

dans le temps et dans l'espace pour atteindre la limite de l'objet à détecter dans l'image I (x, y). 

Comme le montre la Figure (II.2), la courbe se déforme le long de sa normale à une vitesse 

proportionnelle à la courbure. 

En notant C la courbe, 	9:::; la normale intérieure à la courbe, F un terme de vitesse dépendant 

de la courbure κ, l'équation d'évolution est de la forme : 

<=<> = ?	9:::;                                                                          (II.5) 

II. 3.1. La vitesse F  

La fonction de vitesse F est donnée par : 

? = @A9::;                                                                      (II.6) 

Où B	: la fonction d’arrêt, k : la courbure de la courbe C,9::;: le vecteur de la normal à la courbe C 

On introduit une constante positive v, chargé de forcer l’évolution du contourκvers les frontières de 

l’objet. On peut alors écrire : 

																												? = @�5��� + D�	9:::;                                                                 (II.7) 

L’équation d’évolution du mouvement de la courbe C s’écrit comme suit : 

+E+� = @�5��� + D�	9:::;           (II.8) 

La courbe ci-dessous se déforme selon cette équationII. 5, les flèches représentent la forceκ	9:::; 
en différents points de la courbe, avec une courbure positive aux points des flèches rentrantes et 

négative aux points des flèches sortantes. [20] 
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Figure II. 

II. 3.2. Fonction d’arrêt 

Pour que la courbe converge vers les limites de l'objet, la vitesse dépend également de la 

fonction	@�I� qui permettra de s'arrêter à ces limites. g est la fonction décroissante du gradient 

d'image I infini approchant 0[20

Avec : Î=23 ∗ 5 (23 distribution gaussienne en 2D de déviation standard

∇:Operateur de gradient. 

* : produit de convolution bidimensionnel, avec P=1 ou 2.

Î	Étant l’image régularisée par un opérateur gaussien. Les valeurs de 

régions où le gradient est élevé et proche de 1 dans les régions d’intensité relativement constante

On peut éventuellement rajouter un paramètre d’échelle 

ce paramètre : 

Il est clair que la fonction@
frontières de l’objet à détecter, d’où son appellation par «

En un bord idéal, on a  0∇Î0 =
de ce terme �@ K 0� tend bien à attirer la courbe vers les 
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Figure II. 2: Courbe se déformant selon sa courbure.[

  

Pour que la courbe converge vers les limites de l'objet, la vitesse dépend également de la 

qui permettra de s'arrêter à ces limites. g est la fonction décroissante du gradient 

[20], généralement défini comme : 

																			@�5� = ��L0MÎ0N                                                          

distribution gaussienne en 2D de déviation standard	8).

n bidimensionnel, avec P=1 ou 2. 

Étant l’image régularisée par un opérateur gaussien. Les valeurs de @�5� sont proches de 0 dans les 

régions où le gradient est élevé et proche de 1 dans les régions d’intensité relativement constante

On peut éventuellement rajouter un paramètre d’échelle δ  visant à couper les gradients inferieur à 

																								
@�5) permet d’arrêter la courbe lorsque celle

frontières de l’objet à détecter, d’où son appellation par « fonction d’arrêt ».

0 +∞ , donc le terme d’attraction �@� vaut 0, de ce fait la minimisation 

tend bien à attirer la courbe vers les bords de l’objet. 
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[20] 

Pour que la courbe converge vers les limites de l'objet, la vitesse dépend également de la 

qui permettra de s'arrêter à ces limites. g est la fonction décroissante du gradient 

                                                          (II.9) 

). 

sont proches de 0 dans les 

régions où le gradient est élevé et proche de 1 dans les régions d’intensité relativement constante 

visant à couper les gradients inferieur à 

									@�5� = �
�LPQÎR PN

 (II.10) 

permet d’arrêter la courbe lorsque celle-ci se trouver sur les 

».[20] 

vaut 0, de ce fait la minimisation 
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II. 4.Représentation en ensembles de niveaux (level set)

Osher et Sethian ont proposé un algorithme nommé level set en 1988

implicite de contour fermé C basé sur la fonction 

courbes de niveaux.  

Soit (± d) la distance signée à l'interface d’un point (x, y) de l’image ou contour fermé C

d'autres termes, soit ϕ (x, t = 0)

Ou le signe est défini par : 

�T@U V−1	+1	
La courbe C est considéré comme étant le niveau 

propagation de la courbe C à partir de la propagation de 

ϕ$�x, y�, t%:
Le mouvement de Z���, 	�, ��

Figure II. 

Et le contour est donné par : 
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.Représentation en ensembles de niveaux (level set)  

Osher et Sethian ont proposé un algorithme nommé level set en 1988

implicite de contour fermé C basé sur la fonction de dimension supérieur

Soit (± d) la distance signée à l'interface d’un point (x, y) de l’image ou contour fermé C

(x, t = 0),Où x ∈[\ est défini par : 

ϕ�x, t = 0� = ]d				                                                      

	�T	��, 	� ∈ à	`�TU�7aT7ba	#7	Z	�T	��, 	� ∈ à	`�7��7aT7ba	#7	Zc   

La courbe C est considéré comme étant le niveau Φ=0 d’une fonction 3D Φ, on peut donc d

propagation de la courbe C à partir de la propagation de Φ. 

% d= 0	si	�x, y� ∈ à	la	courbure	C																						p 0	�T	�x, y� ∈ à	l�interieure	de	la	courburer 0	�T	�x, y� ∈ à	l�exterieure	de	la	courbure
� est celui du niveau zéro deϕ$�x, y�, t%est montrer par

Figure II. 3:Fonction de distance signée. 

C�t� = s�x, y� ϕ$�x, y�, t% = 0⁄ u
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Osher et Sethian ont proposé un algorithme nommé level set en 1988[12],une représentation 

supérieur	v, appelée fonction des 

Soit (± d) la distance signée à l'interface d’un point (x, y) de l’image ou contour fermé C, En 

                                                      (II.11) 

   (II.12) 

d’une fonction 3D Φ, on peut donc déduire la 

											courbure	Ccourbure		C		c                     (II.13) 

est montrer par(figure. II.3). 

 

% u = ϕ"										               (II.14) 
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II. 4.1. Equation d’évolution de la fonction 

Sachant que l’équation de la courbe C est 

de vpar: 

Figure II. 4: Fonction

L’équation d’évolution de la fonction 

Sachant que le vecteur de la normal à la courbe

Delà on peut déduire de (II.8) 

D’autre part la courbure D s’écrira

Où v� et v��désignent la première et la seconde dérivée partielle de 

vww désignent la première et la seconde dérivée partielle de 

Le plus souvent, on pondère la courbure de paramètre 
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Equation d’évolution de la fonction Φ  

Sachant que l’équation de la courbe C est 
+E+� = ?9	:::;etFigure. II.4 etpeut s’exprimer en fonction 

 

Fonction Ф : fonction distance signée au contour C

L’équation d’évolution de la fonction Φ sera comme suit : 

+x+� = ?|∇	v|                                                               
achant que le vecteur de la normal à la courbe9	::::; s’écrit en fonction de Ф et sera

9	::::; = − ∇	v‖∇	v‖                                                              
 que : 

+x+� = @�5��� + D�|∇	v|                                                
s’écrira : 

A = ∇ z ∇x‖∇x‖{ = x||x},~�x|x}x|}Lx|,
$x|,Lx},%� ,�

désignent la première et la seconde dérivée partielle de v��,
désignent la première et la seconde dérivée partielle de v(x, y) par rapport à y.

Le plus souvent, on pondère la courbure de paramètre ε	: 
? = @�5�. �� + �. D�                                                        
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peut s’exprimer en fonction 

ée au contour C. [31] 

                                                               (II.15) 

et sera : 

                                                              (II.16) 

                                                (II.17) 

x}}                         (II.18) 

� , 	� par rapport à x, vw et 

(x, y) par rapport à y. 

                                                        (II.19) 
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On peut écrire l’équation (II.17

Cette dernière équation permet une bonne mise en œuvre du modèle géométrique des contours 

actifs. 

II.4.2. Extension de la fonction vitesse F

Sous certaines vitesses, les level set ont tendance à se

lorsque φ devient soit très raide soit plat. La vitesse d'extension discutée ici est conçue de sorte 

qu'une fonction de distance signée initiale soit essentiellement maintenue lorsque le front se 

déplace. La raison de maintenir la fonction de distance signée est qu'en conservant une séparation 

uniforme pour les ensembles de niveaux autour du front, le calcul de variables telles que la courbure 

devient plus précis. L'algorithme à présenter évite toute réinitialisation,

le front, et le problème du groupage ou de l'étirement est grandement amélioré.

Figure II. 5:
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7) comme : 

+x+� = �@�5�. #T� z ∇�|∇�|{ . |∇Φ
Cette dernière équation permet une bonne mise en œuvre du modèle géométrique des contours 

. Extension de la fonction vitesse F  

Sous certaines vitesses, les level set ont tendance à se regrouper ou à s'étaler, ce qui est vu 

ès raide soit plat. La vitesse d'extension discutée ici est conçue de sorte 

qu'une fonction de distance signée initiale soit essentiellement maintenue lorsque le front se 

e maintenir la fonction de distance signée est qu'en conservant une séparation 

uniforme pour les ensembles de niveaux autour du front, le calcul de variables telles que la courbure 

devient plus précis. L'algorithme à présenter évite toute réinitialisation, qui peut souvent perturber 

le front, et le problème du groupage ou de l'étirement est grandement amélioré.

:Illustration de l’extension du champ de vitesse
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Φ| + �. @�5�. |∇Φ|   (II.20) 

Cette dernière équation permet une bonne mise en œuvre du modèle géométrique des contours 

regrouper ou à s'étaler, ce qui est vu 

ès raide soit plat. La vitesse d'extension discutée ici est conçue de sorte 

qu'une fonction de distance signée initiale soit essentiellement maintenue lorsque le front se 

e maintenir la fonction de distance signée est qu'en conservant une séparation 

uniforme pour les ensembles de niveaux autour du front, le calcul de variables telles que la courbure 

qui peut souvent perturber 

le front, et le problème du groupage ou de l'étirement est grandement amélioré.[21] 

 

Illustration de l’extension du champ de vitesse. [21] 
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II.4.3. Implémentation et schémas numériques  

Au niveau de la mise en œuvre, l’implémentation de l’équation d’évolution de Φ est faite en 

utilisant des schémas numériques tirés du théorème des différences finies [Osher1988] 

[17],[Sethian1999]. [21] 

Cela permet de sélectionner une bonne approximation du gradient spatial de Φ, et d’assurer 

un comportement stable de la courbe lorsqu’une singularité apparaît, comme par exemple une 

discontinuité de∇Φ . 

 Le schéma numérique associe à l’équation (II.19) détermine l’évolution de Φ est 

$Φ�,��L� = Φ�,�� + ∆t. @�5�. �v + εκ�. |∇Φ|%               (II.21) 

Avec∇Φ = �z<�<�{� + z<�<�{��� ��
                                            (II.22) 

L’implémentation de|∇Φ| peut se faire selon deux méthodes : 

1) utilisant la discrétisation des dérivées partielles selon le schéma centré : 

|∇Φ| = �&����,�� ~����,��
��� -� + &��,���� ~��,����

��� -��� ��
                           (II.23) 

Δ�	7�	Δ		sont l'espacement du réseau de discrétisation. 

2) utilisant la discrétisation des dérivées partielles selon le schéma avant et après 

|∇Φ| = � ���$Δ~�Φ��� , 0%� +�TU$ΔL�Φ��� , 0%�+���$Δ~wΦ��� , 0%� +�TU$ΔLwΦ��� , 0%��
� ��

 (II.24) 

Avec dΔ~�Φ��� = ��,�~����,���ΔL�Φ��� = ����,�~��,���
c (II.25) 

dΔ~wΦ��� = ��,�~��,�����ΔLwΦ��� = ��,���~��,���
c      (II.26) 

D’autre part la courbure k peut être discrétisée en utilisant deux méthodes : 



Chapitre II                                           Les contours actifs modèle géométrique
 

 

• Méthode 1 : 

• Méthode 2 : 

v�w = +,���+�+w
 

Sachant que ∆� =

v�w = �� $ϕ�x + 1, y +

Figure II. 6: Exemple
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D = ∇z ∇�|∇�|{ = #T�. ∇�|∇�| = z ∇�|∇�

Avec dΦ� = �
Φw = �

A = div z ∇x‖∇x‖{ = x||x},~�x|x
$x|,Lx

v�� = +,���,>�+�, = ���L�,��L���~�∆�
vww = +,���,>�+w, = ���,�L��L���,�~�∆w,

��,>�+�+w = ���L�,�L��~���L�,�~��~���~�,�L��L���~�,+�+w

∆	 = 1 

v�� = ���L�,��L

vww = ���,�L��L��

1� − ϕ�x + 1, y − 1� − ϕ�x − 1, y + 1� + ϕ�x −
1760 itérations  

 

Exemple d’une image synthétique segmenté par level set.
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z ��|{� + z ∇�|∇�|{w       (II.27) 

����,�~����,������,���~��,������
c             (II.28) 

x}x|}Lx|,x}}
x},%� ,�             (II.29) 

� ~�,��~����,���,              (II.30) 

� ~��~����,��
               (II.31) 

�~��
                        (II.32) 

�L���~�,��~����,���      (II.33) 

��,�~��~����,���          (II.34) 

� − 1, y − 1�%               (II.35) 

par level set. 
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� Les avantages des Level-Sets  

• Envisagez des changements de topologie automatiques.  

• Les grandeurs géométriques intrinsèques (normales entrantes et sortantes, courbure) sont 

faciles à calculer.  

• Discrétiser Φ avec une grille définie dans le domaine image, qui est la valeur possible de (x, 

y). 

• Calculer la dérivée en utilisant des méthodes numériques connues. 

� Les inconvénients des Level Set  

Cette implémentation implique plusieurs problématiques : 

• Il faut établir une fonction initiale Φ (x, y, z, t = 0) pour que son niveau zéro correspond à la 

position initiale du contour. 

• L'équation d'évolution n'est dérivée qu'à la position où le niveau est égal à 0. Par conséquent, 

pour les autres ensembles de niveaux, la fonction vitesse v n'est généralement pas définie.  

• Parfois, il est nécessaire de recalculer la distance fonctionnelle à partir du niveau zéro, par 

conséquence, l’algorithme devient long. 

L’algorithme Level set est un algorithme relativement simple. Cependant, il a mis à jour tous 

les ensembles de niveaux, pas seulement l’ensemble de niveaux zéro. Par conséquent le temps de 

calcul est insupportable. Pour résoudre le problème ci-dessus, Adalsteinsson and Sethian ont 

introduit une méthode appelée méthode à bande étroite [22] qui limite le calcul à une bande étroite 

autour de l’interface de l’intérêt. 

II.4.4. Méthode de la bande étroite (Narrow Band)  

Une amélioration de ce modèle a été proposée [Chop, 1993] [23]et elle a été optimisée 

par [22]; c’est la méthode de la bande étroite (voir la Figure II.7).Elle consiste à calculer la fonction Φ sur la zone proche de l’ensemble de niveau zéro, c’est-à-dire la courbe C, La bande doit contenir 

des points intérieurs et extérieur.[29] 
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Au cours de l’évolution, l’ensemble de niveau zéro peut dépasser la bande .Pour cela, elle doit 

être mis à jour à chaque fois que cet ensemble se rapproche de ces extrémités. [30] 

 

Figure II. 7: La bande étroite autour de l’ensemble du niveau zéro. 

II.4.4.1.Algorithme de la bande étroite  

 

Figure II. 8:Algorithme de Narrow Band. [24] 

1- Initialiser : Réglez m =0 et	�" = 0. Initialisezv�. , ��pour être la fonction de 

distance signée du contour initial. 

2- Construire la bande étroite - Trouvez les points de bande étroite. Ce sont les points 

de grille �� dont la distance|v���, ���|est inférieure à la largeur de bande étroite 

spécifiée. 

3- Mettre à jour : définissez	��L� + Δ�. Pour chaque point de bande étroite	��, mettez 

à jour sa valeur de fonction de réglage de niveau v���, ��L�� en utilisant  v��� , ��L�� = v���, ��� + Δ�Δv���, ��� 
4- Réinitialiser : Si nécessaire, réinitialisez v���, ��L�� pour être la fonction de 

distance signée de son propre jeu de niveaux zéro. 

5- Test de convergence : vérifiez si les itérations ont convergé. Si oui, arrêtez ; sinon, 

mettre m=m+1. Si la réinitialisation a été effectuée à l'étape 4, passez à l'étape 2 

pour reconstruire la bande étroite ; sinon, passez à l'étape 3. 
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Une présentation d’un exemple d’une image syntactique segmenté par l’algorithme Narrow 

Bande est illustrée sur la figure qui suit

Figure II. 9: Exemple de 

II.4.5. Méthode Fast marching 

II.4.5.1. Présentation de la méthode

La méthode de marche rapide, introduites par 

permettant de décrire l’évolution d’un front

Imaginons une courbe fermée 

la vitesse F. De plus, supposons que F> 0, donc le front se déplace toujours «vers l'extérieur». Une 

façon de caractériser la position de ce front en expansion est de cal

du front lorsqu'il traverse chaque point (x, y), comme le montre la 

comme suit : [26] 

 6��� ⊂ [�, �	¡0,∞, ���
 Il s’agit d’une équation d’Eikonal, pour laquelle il existe des schémas de résolution 

numériques stables [Sethian 98].
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Une présentation d’un exemple d’une image syntactique segmenté par l’algorithme Narrow 

Bande est illustrée sur la figure qui suit :  

1200 Itérations 

Exemple de segmentation d’une image synthétique par Narrow B

arching  

1. Présentation de la méthode  

de marche rapide, introduites par [Sethian96][25],est une tec

décrire l’évolution d’un front. 

Imaginons une courbe fermée Γ dans le plan se propageant normalement 

la vitesse F. De plus, supposons que F> 0, donc le front se déplace toujours «vers l'extérieur». Une 

façon de caractériser la position de ce front en expansion est de calculer le temps d'arrivée T (x, y) 

du front lorsqu'il traverse chaque point (x, y), comme le montre la Figure (II.

¢��;� = � ↔ �; ∈ 6���                                               
��c’est l’interface de propagation dans l’espace 

Il s’agit d’une équation d’Eikonal, pour laquelle il existe des schémas de résolution 

numériques stables [Sethian 98].[19] 
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Une présentation d’un exemple d’une image syntactique segmenté par l’algorithme Narrow 

 

par Narrow Band. 

est une technique numérique 

Γ dans le plan se propageant normalement à elle-même avec 

la vitesse F. De plus, supposons que F> 0, donc le front se déplace toujours «vers l'extérieur». Une 

culer le temps d'arrivée T (x, y) 

Figure (II.8.).EtT définie 

                                               (II.36) 

l’interface de propagation dans l’espace [� 

Il s’agit d’une équation d’Eikonal, pour laquelle il existe des schémas de résolution 
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Figure II. 10

Comme l'équation eikonale : 

La méthode marche rapide pour la segmentation des fonctionnalités impose des exigences 

importantes à son terme de vitesse, c'est

fonction de vitesse doit converger rapidement vers zéro au voisinage de la limite de caractéristique 

pour être identifiée. Ceci est conçu pour s'assurer que l'interface en expansion ne dépasse pas la 

bordure de l'objet ciblé mais le façonne plutôt avec précision.

Sethian utilisent le terme de vitesse

Où 23 ∗ 5��, 	� est l'image originale lissée avec un filtre gaussien.

auteurs suggèrent : 

II.4.5.2.Schéma discrétisation

  Fast Marching discrétise l'équation eikonale

vent, dans [�:    

Où T(x, 0)=0 et ∆��~�, ∆��L�, ∆��~w
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10:Illustration de la méthode de Fast Marching

|∇¢��, ��|. ?��, �� = 1		                                               
marche rapide pour la segmentation des fonctionnalités impose des exigences 

importantes à son terme de vitesse, c'est-à-dire au taux de développement de l'interface frontale. La 

fonction de vitesse doit converger rapidement vers zéro au voisinage de la limite de caractéristique 

pour être identifiée. Ceci est conçu pour s'assurer que l'interface en expansion ne dépasse pas la 

e de l'objet ciblé mais le façonne plutôt avec précision.[27] 

Sethian utilisent le terme de vitesse : 

?��, 	� = ��L|∇¤¥∗¦��,w�|                                                     
est l'image originale lissée avec un filtre gaussien. Alors que dans les mêmes 

			?��, 	� = 7~§|∇¤¥∗¦��,w�|, � r 0						                               
Schéma discrétisation  

Fast Marching discrétise l'équation eikonale�II. 37� avec des schémas d'approximation au 

• � ���$∆��~��¢�, 0%� +�TU$∆+���$∆��~��¢�, 0%� +�TU$∆
w ,∆��Lw ont donnée au II.4.3 de ce chapitre 
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arching.[26] 

                                               (II.37) 

marche rapide pour la segmentation des fonctionnalités impose des exigences 

taux de développement de l'interface frontale. La 

fonction de vitesse doit converger rapidement vers zéro au voisinage de la limite de caractéristique 

pour être identifiée. Ceci est conçu pour s'assurer que l'interface en expansion ne dépasse pas la 

                                                     (II.38) 

Alors que dans les mêmes 

                               (II.39) 

avec des schémas d'approximation au 

$∆��L��¢�, 0%�$∆��L��¢�, 0%�� = �ª«¬, (II.40) 



Chapitre II                                           Les contours actifs modèle géométrique
 

 

• ®��� z���$∆��~��¢�, 0%�
®��� z���$∆��~��¢�, 0%�
• ¯���$¢T° − ¢T−1,° −

¢��7�	?��	Les valeurs de ces fonctions sur les points du réseau

Et                 

II.4.5.3.Classification des points de grille

De plus, les points de la grille sont divisés en trois 

• Le point de départ est un élément de connu, puisque 

• Les points à côté du point de départ sont ajoutés aux voisins définis.

•  Les points restants dans la grille sont dans l'ensemble éloignés.

 La division des différents points dans les trois ensembles mentionnés peut être vue sur la 

Figure. II.13. 

 

Figure II. 11:Résultat

 

Malgré le membre d’itérations élevées en segmentation par Fast Marching

est rapide. 
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� %� +�TU$∆��L��¢�, 0%�{± +
� %� +�TU$∆��L��¢�, 0%�{± 			= �ª«¬,  (II .41) 

¢T+1,° − ¢T°%²� + ¯���$¢T° − ¢T−1,° − ¢T+1,° −
ces fonctions sur les points du réseau 

t                 ¢���� = ³��´]�¢ = µ«]�,¬,µ«¬]∆�                                                     

¢w�	� = ³��´]w¢ = µ«]�,¬,µ«¬]∆w                                                  

3.Classification des points de grille  

De plus, les points de la grille sont divisés en trois ensembles : éloignés, connus et voisins

Le point de départ est un élément de connu, puisque ¢�,� y a une valeur connue. 

point de départ sont ajoutés aux voisins définis.

Les points restants dans la grille sont dans l'ensemble éloignés. 

La division des différents points dans les trois ensembles mentionnés peut être vue sur la 

890itérations 

 

Résultat d’une image synthétique segmentée par Fast M

Malgré le membre d’itérations élevées en segmentation par Fast Marching
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− ¢T°%²� = �ª«¬,             (II.42) 

                                                    (II.43) 

                                                 (II.44) 

éloignés, connus et voisins[28]. 

y a une valeur connue. 	
point de départ sont ajoutés aux voisins définis.	

La division des différents points dans les trois ensembles mentionnés peut être vue sur la 

que segmentée par Fast Marching. 

Malgré le membre d’itérations élevées en segmentation par Fast Marching, mais l’algorithme 
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II.4.5.4. Algorithme de Fast Marching

1. Initialisation 

(a) (Soit Activé), l’ensemble des points (i, j, k) à l’intérieur des multiples 

interfaces initiales. Initialiser

(b) Soit E, la carte des étiquettes des points. Initialiser E(i, j, k) avec une 

étiquette propre à chaque interface; le point (i, j, k) à l’

m est initialisé à E(i, j, k) = m.

(c) Soit Narrow, l’ensemble des points proches, c’est

autour des points de l’ensemble Alive, mais qui n’appartiennent pas à Alive. 

Calculer les valeurs        T(i, j, k) = 

(d) Soit Far, l’ensemble des points éloignés, c’est

faisant pas partie des ensembles Alive et Narrow. Initialiser T (i, j, k) = 

2. Propagation 

(a) Soit (T���, °
plus petite. 

(b) Ajouter le point (

(c) Mettre a jour l’étiquette du point (

l’étiquette d’un voisin déjà dans l’ensemble A

(d) Ajouter les points voisins (

(T���, °���L
(T���,°���,A���

(e) Calculer T selon l’équation (3.10) pour les points ajoutés à Narrow.

(f) Retourner en 2. (a) tant que l’ensemble Narrow contient des points.

Figure II. 

Figure II. 13
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4. Algorithme de Fast Marching  

(Soit Activé), l’ensemble des points (i, j, k) à l’intérieur des multiples 

interfaces initiales. Initialiser¢��´ = 0. 

Soit E, la carte des étiquettes des points. Initialiser E(i, j, k) avec une 

étiquette propre à chaque interface; le point (i, j, k) à l’intérieur de l’interface 

m est initialisé à E(i, j, k) = m. 

Soit Narrow, l’ensemble des points proches, c’est-à-dire les points (i, j, k) 

autour des points de l’ensemble Alive, mais qui n’appartiennent pas à Alive. 

Calculer les valeurs        T(i, j, k) = 1  F(i, j, k). 

Soit Far, l’ensemble des points éloignés, c’est-à-dire les points (i, j,k) ne 

faisant pas partie des ensembles Alive et Narrow. Initialiser T (i, j, k) = 

°���,A���) le point de l’ensemble Narrow ayant la valeur T la 

Ajouter le point (T���, °���,A���)) à l’ensemble active, le retirer de narraw.

Mettre a jour l’étiquette du point (T���, °���,A���))) en lui attribuant 

l’étiquette d’un voisin déjà dans l’ensemble Alive 

Ajouter les points voisins (T���L�, °���,A���),         (T���
L�,A���))), (T���, °���~�,A���))), (T���, °���
���~�))) à l’ensemble Narrow s’ils font partie d’éloignée.

Calculer T selon l’équation (3.10) pour les points ajoutés à Narrow.

Retourner en 2. (a) tant que l’ensemble Narrow contient des points.

Figure II. 12: Algorithme du Fast marching.[28] 

 

13: Illustration de l’algorithme de Fast marching
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(Soit Activé), l’ensemble des points (i, j, k) à l’intérieur des multiples 

Soit E, la carte des étiquettes des points. Initialiser E(i, j, k) avec une 

intérieur de l’interface 

dire les points (i, j, k) 

autour des points de l’ensemble Alive, mais qui n’appartiennent pas à Alive. 

dire les points (i, j,k) ne 

faisant pas partie des ensembles Alive et Narrow. Initialiser T (i, j, k) = ∞. 

ayant la valeur T la 

)) à l’ensemble active, le retirer de narraw. 

))) en lui attribuant 

���~�, °���,A���), 

���,A���L�) et 

Narrow s’ils font partie d’éloignée. 

Calculer T selon l’équation (3.10) pour les points ajoutés à Narrow. 

Retourner en 2. (a) tant que l’ensemble Narrow contient des points. 

 

llustration de l’algorithme de Fast marching. [21] 
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� Avantages  

• Il peut segmenter des objets trop compliqué. 

• Il peut utiliser initialisation simple de points de la grille.  

• La vitesse de propagation est trop rapide. 

� Inconvénients  

• La vitesse ne se propage que dans un sens. 

• La vitesse est toujours strictement positive ou négative. 

• L’énergie de contour n’a pas de limitation de courbure. 

II.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les contours actifs.  Nous nous sommes intéressés plus 

particulièrement aux modèles géométriques. La modélisation des contours actifs dans notre travail a 

été réalisée en utilisant les algorithmes deLevel Set, Narrow Band et Fast Marching. 
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Chapitre III : résultats et discussion 

III.1.Introduction 

De nombreux traitements d’images médicales, comme une aide au diagnostic ou la 

simulation de chirurgie pour interpréter les données, à partir des grandeurs quantitatives 

extraites des images. Parmi ces traitements on a étudié la méthode de segmentation d’image 

par les contours actifs géométrique, nous nous intéressons plus particulièrement aux 

algorithmes Level set, Narrow band et la Fast marching. Leurs résultats de segmentation sur 

des images réelles seront abordés dans ce chapitre. 

III.2.Présentation des images tests 

Dans ce chapitre, on a opté pour six images médicales réelles, de nature déférentes qui 

sont obtenue par divers technologie d’imagerie médicale. Les images utilisé qui sont 

respectivement : 

(A) : Image de sang de bon contraste .Elle présent un objet d’intérêt (les globules sanguins) 

(B) : Image du cerveau de bon contraste .Elle présente un objet d’intérêt (la matière grise, 

les neurones).qui sont plus particulièrement intéressants pour un spécialiste.  

(C) : Image d’un genou de faible contraste.  

(D) : Image du cerveau (image prise par IRM, de la matière grise et du crane). 

(E) : Image IRM des vaisseaux sanguins d’un œil  

(F) : Image IRM du rachis lombaire (la colonne vertébrale), elle est indiquée lors des 

plusieurs pathologies comme : Hernie, Sciatique ...etc. 

Les résultats obtenue dépondent de plusieurs facteurs et paramètres : 

- Les paramètres k,�, V,���⃗ . 

- La fonction de distance signée. 

- Qualité de l’image (intensité, la complexité, …etc) 

La figure III.1 illustre les images utilisées dans la segmentation. 
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III.3.Image tests 

                                                                            

                                 (A)                                                                                          (B) 

            

    (C)                                                                                          (D) 

            

                                 (E)                                                                                     (F)                   

   

Figure III. 1 : images test. 
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III.4. Résultats de la segmentation par l’algorithme snake : 

           160 itérations                                                             178 itérations 

              

(A)                                                                                    (B) 

 
183 Itérations                                                           167     itérations 

              

(B)                     (C) 
 
230 Itérations                                                           188   itérations                                                                       

                                 

               

        (E)                                                              (F) 

Figure III. 2 : Segmentation d’image par snake. 
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La figure(III.2) représente les résultats de l’algorithme Snake sur les déférentes 

images, sachant que le contour initial est choisi manuellement, on distingue que la localisation 

des contours dépondent du contour initial, bien la détection de contour est focalisé sur un seul 

objet. Et à chaque changement du contour initial, le contour final change, alors que cette 

technique est utilisée dans la localisation d’un seul contour.    

III.5. Comparaison de résultats des trois algorithmes du modèle 

géométrique : 

Les résultats de segmentation qui suit, ont été obtenue par les trois algorithmes Level 

set, Narrow Bande, et Fast Marching du model géométrique. 

 Résultats de la segmentation de l’image (A) 

                                                                                              2300 itérations 

                    

                         Original                                 Level set   

                  1786 itérations                                                                     950 itérations 

                     

                         Narrow band                               Fast marching 

Figure III. 3: Comparaison pour l’image (A). 



Chapitre III                                                           résultats et discussion            
 

33 
 

La figure (III.3) représente la comparaison  de l’image (A) (les globules sanguins) par 

les trois algorithmes du modèle géométrique, on remarque que la bonne détection est celle de 

la Narrow band, notamment cette dernière détecte sauvent les contours interne et externe avec 

la présence des sur contours, level set elle entour juste les contours interne et elle rate des 

objets, avec une détection parfait de contour (les contours détecté claires et précis), 

contrairement à la méthode Fast marching, les contours des globules sanguins sont pas claire 

et manques de précision.  

 Résultats de la segmentation de l’image (B) 

                                                                                         2200 itérations 

                 

                            Original      Level set   

                           1800 itérations                                                 1200 itérations 

                  

                               Narrow band        Fast marching  

 

Figure III. 4:Comparaison pour l’image (B). 
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On distingue d’après les résultats de la figure (III.4) que la segmentation avec 

l’algorithme Narrow band est meilleur pour cette image, notamment le résultat de  Fast 

marching est aussi détaillé, sauf que les contours externes sont discontinu, par contre le 

résultat obtenue par level set, elle ne détecte pas les texture du cerveau interne, et la partie 

gauche du contour externe. 

 Résultats de la segmentation de l’image (C) 

                                                                                                                    2350     itérations                  

                

                                  Original      Level set  

              1900 itérations                                                                    1250 itérations                                                              

                  

                                      Narrow band                Fast marching 

 

Figure III. 5: Comparaison pour l’image (C). 

 

Dans ce cas, nous avons constaté  que pour  l’image du genou  avec faible intensité, 

l’algorithme level set détecte les contours dans les zones de bon contraste, alors que 
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l’algorithme Narrow band détecte bien les contours, avec la présence des sur contours, mais 

avec Fast marching l’image est presque indéfini (les contours sont illisibles). 

 Résultats de la  segmentation de l’image (D) 

                                                                                               2050   itérations                                                              

            

                             Original                    Level set   

                  1350   itérations                                                        956 itérations 

                  

                  Narrow band                           Fast marching  

 

Figure III. 6: Comparaison pour l’image (D). 

 

La figure (III.6) montre les résultats du l’image du cerveau par les trois algorithmes. 

On remarque que le résultat de l’algorithme Level set détecte seulement les contours internes 

(matière grise), contrairement au résultat de l’algorithme Narrow band présente une bonne 
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détection avec la présence des faut contour, ainsi avec Fast marching on distingue une 

détection avec une discontinuité des contours. 

 Résultats de la segmentation de l’image (E)  

                                                                                      3500 itérations 

            

                                      Original     Level set   

                             1900 itérations                                                     990 itérations 

                 

                     Narrow band                                      Fast marching 

 

Figure III. 7: Comparaison pour l’image (E). 

La figue (III.7) présent le résultat de la segmentation par les trois méthodes, effectué 
sur une image IRM des vaisseaux sanguins d’un œil, on distingue que le résultat de 
l’algorithme Level set est médiocre a cause de, contrairement au résultat de la Narrow band 
qui presente une bonne detection des objets d’interers . Notamment l’algoritheme Fast 
marching est bien détecté mais avec une descontinuite des contours. 
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 Résultats de la segmentation de l’image (F) 

                                                                                                          

                                                                                     2220 itérations 

                 

                         Original         Level set 

                  1850 itérations                                                        900 itérations 

                      

                         Narrow band                  Fast marching 

 
Figure III. 8: Comparaison pour l’image (F). 

 

Les résultats obtenue dans la figure (III.8), montrent que la méthode de level set 

détecte pas les zones avec faible contraste de l’image, ainsi que les résultats obtenue par la 

Narrow band donne le meilleure résultat parmi ces méthodes avec la présence des sur contour, 

par contre les la méthode Fast marching le contour externe est un peu distinguable 

contrairement aux contours interne sont déformés. 
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III.6. Conclusion 

Les techniques de segmentation d’image qu’on a exposées : Level set ,  Narrow band 
et Fast marching offre de bons résultats de segmentation ,d’où l’implémentation des 
algorithmes des précédant sur des images médicales , confirment la capacité de ces 
algorithmes a être utilisés dans la segmentation de plusieurs objets d’intérêt. 

Dons notre travail le modèle géométrique a montré son efficacité dans la segmentation 
des images médicales divers états, notamment en segmentation de plusieurs objets .cependant 
on constate une mauvaise segmentation de certaines images de faible contrastes et les images 
complexes, néanmoins les résultats de segmentation sont toujours liés aux plusieurs facteurs 
(contraste, la complexité…)  
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Conclusion générale  

Dans ce mémoire, nous avons abordé une technique de traitement d’mage c’est la segmentation, qui est 

un outil indispensable dans divers domaines d’applications (imagerie médicale, géologie…). Bien qu’on 

s’intéresse particulièrement aux techniques de segmentation par la méthode des contours actifs 

géométriques, qui consistent à initialiser une courbe et la faire évoluer de façon à épouser l’objet à détecter. 

Nous avons tracé trois algorithmes basés sur la méthode des « Levels sets », les deux premiers 

algorithmes : « Level set » et « Narrow band », utilisent une fonction d’arrêt calculée à partir du gradient 

de l’image. Ces deux algorithmes sont très lents. 

Nous avons également présenté l’algorithme de « Fast Marching », qui fait évoluer la courbe d’évolution 

avec une vitesse strictement monotone (une seule direction), positive et négative. Cette méthode est rapide 

mais elle dépend de l’initialisation. 

Les résultats d’implémentation du modèle géométrique s’avère être concluent qu’il est plus performant 

dans la localisation de plusieurs objets d’intérêts, contrairement au model paramétrique (Snakes). 

Notamment, l’étude de résultats des trois algorithmes précédents du model géométrique, montre les 

performances de l’algorithme Level Set dans la détection de plusieurs contour internes et externes, 

néanmoins l’algorithme ignore certains contours de faible densité et intensité. Alors que l’algorithme 

Narrow Band montre de bonne résultats de segmentation, mais avec une présence de faux contours au 

niveau des zones de faible intensité. Concernant l’algorithme Fast Marching les résultats confirment qu’il 

arrive à détecter les différentes régions dans l’image segmentée, mais produit beaucoup de faux contours 

causés par la texture de l’image. 

Finalement, les algorithmes de segmentation implémentés du model géométrique confirment leurs 

capacités, et leurs performances dans la segmentation d’images complexes (gestions des changements de 

topologie). 

Comme perspective, nous envisageons dans les futurs travaux : 

 Proposer une méthode coopérative entre « Level set » et la méthode de « FCM » (Fuzzy C-

Means), ça pourrait aboutir à une méthode plus rapide et plus efficace. 

 Appliquer le modèle géométrique sur des images 3D. 
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Résumé 

Un domaine de recherche important en vision artificielle est la segmentation d'images. La 

segmentation d'images est, en général, très difficile à réaliser car les images naturelles sont diverses, 

complexes et la manière de les percevoir varie selon les individus. Un cadre mathématique basé sur les 

équations différentielles partielles(EDP), a été examiné pour résoudre le problème de la segmentation 

d'image, il a donné naissance à une nouvelle technique «les contours actifs». Les contours actifs évoluant 

suivant une équation pour cerner le ou les objets à segmenter. Dans ce mémoire, nous proposons le 

modèle des contours actifs géométriques. Le choix du modèle des contours actifs géométriques est dû aux 

améliorations qu’il apporte au modèle des contours actifs classiques(Snakes) en s’affranchissant de leurs 

limites biens connues liées à l’initialisation et à l’incapacité à gérer les changements de topologie. Trois 

algorithmes ont été implémentés dans ce modèle : les levels sets, la bande étroite, la Fast Marching. 

---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 

Abstract 

In important area of research in artificial vision image segmentation. Generally, segmentation of 

image is very difficult to achieve because natural images are diverse, complex and the way of perceiving 

them varies between individuals. A mathematical framework based on partial differential equations 

(PDE), has been examined to solve problem of image segmentation, it gave birth to a new technique 

"active contours". The active contours evolving according to an equation to identify the object or objects 

to be segmented. In this thesis, we propose the model of geometric active contours. The choice of the 

geometric active contours model is due to the improvements it brings to the classic active contours model 

(Snakes) by overcoming their well-known limits linked to initialization and the inability to manage 

topology changes. . Three algorithms have been implemented in this model: level sets, narrow band, Fast 

Marching. 

---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 

  ملخص

ج�����دًا تحقی�����ق تقس�����یم  م�����ن الص�����عب .ص�����طناعیةالارؤی�����ة اللات المھم�����ة للبح�����ث ف�����ي تجزئ�����ة الص�����ور أح�����د المج�����ا یع�����د

الص�����ور بش�����كل ع������ام لأن الص�����ور الطبیعی�����ة متنوع������ة ومعق�����دة وتختل�����ف طریق������ة إدراكھ�����ا ب�����ین الأف������راد. ت�����م فح�����ص إط������ار 

مم�����ا أدى إل�����ى ظھ�����ور تقنی�����ة  الص�����ورة) لح�����ل مش�����كلة تجزئ�����ة PDEریاض�����ي مبن�����ي عل�����ى المع�����ادلات التفاض�����لیة الجزئی�����ة (

تقس������یمھا. ف������ي ھ������ذه  الم������رادالأش������یاء معادل������ة لتحدی������د ا لالنش������طة وفقً������ الخط������وطتتط������ور  " نش������طةجدی������دة تس������مى "ملام������ح 

نقت�������رح نم�������وذج الخط�������وط الھندس�������یة النش�������طة. یرج�������ع اختی�������ار نم�������وذج الخط�������وط الھندس�������یة النش�������طة إل�������ى  الأطروح�������ة،

) م�������ن خ�������لال التغل�������ب عل�������ى ح�������دودھا snakes( ةالكلاس�������یكی ةالتحس�������ینات الت�������ي یجلبھ�������ا عل�������ى نم�������وذج الملام�������ح النش�������ط

ت������م تنفی������ذ ث������لاث خوارزمی������ات ف������ي ھ������ذا  ق������درة عل������ى إدارة تغیی������رات الھیك������ل.بالتھیئ������ة وع������دم الالمعروف������ة والمرتبط������ة 

 .)المسیرة السریعة الضیق،النطاق  ،المستوىمجموعات ( النموذج
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