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ملخص
في اهميتهما يبرز حيث الطبية، الصور تجزئة في المستوية والمنحنيات النشطة الحدود استخدام على المشروع هذا يعتمد
للتكيف، وقابليتها فعاليتها التجزئة لخوارزميات الدقيق التحليل خلال من يتضح الطبي. التشخيص و المتابعة مجالات
لمعالجة واعد كحل FPGA على الخوارزميات بتنفيذ الخاص النهج يُعرضَ الصحية. الرعاية مجال في حلولًا يوفر مما
اطٕار في الوقت وادٕارة الموارد تحسين اهٔمية على الضوء يُسلطّ التقنية. هذه مزايا مبرزًا الفعلي، الوقت في الطبية الصور
بيانات باستخدام تم الذي التنفيذ، ادٔاء تقييم يؤكد واخٔيرًا، الخوارزميات. وتنفيذ تصميم عملية خلال من المشروع هذا

الطب. مجال في وامٕكانيته فعاليته حقيقية، طبية صور

الفعلي. الوقت ،FPGA التنفيذ، الطبية، الصور التجزئة، المستوية، المنحنيات النشطة، الحدود : مفتاحية كلمات

Abstract

This project explores the use of Snakes and Level Sets in medical image segmentation,
highlighting their crucial importance for medical diagnosis and monitoring. An in-depth
analysis of segmentation algorithms highlights their recognised efficiency and adaptability
in this field. The FPGA implementation approach is presented, highlighting the advan-
tages of this technology for real-time image processing. The detailed process for designing
and implementing the algorithms highlights the importance of optimising resources and
management of computing time. Performance evaluation of the implementation, carried
out with real medical image data, confirms its efficiency.

Keywords : Snakes, Level Sets, Segmentation, medical images, implémentation, FPGA,
real time.

Résumé

Ce projet explore l’utilisation des contours actifs et des courbes de niveaux dans la
segmentation d’images médicales, soulignant leur importance cruciale pour le diagnostic
et le suivi médical. Une analyse approfondie des algorithmes de segmentation met en
évidence leur efficacité reconnue et leur adaptabilité dans ce domaine. L’implémentation
sur circuit FPGA est présentée, mettant en avant les avantages de cette technologie pour
le traitement d’images en temps réel. Le processus détaillé de conception et de mise en
œuvre des algorithmes souligne l’importance de l’optimisation des ressources et de la ges-
tion du temps de calcul. L’évaluation des performances de l’implémentation, réalisée avec
des données d’images médicales réelles, confirme son efficacité.

Mots clés : Contours actifs, Courbes de niveau, Segmentation, images médicales, implé-
mentation, FPGA, temps réel.
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Introduction Générale

La segmentation d’images informatisée est essentielle en imagerie médicale, utilisée
pour des applications comme le diagnostic, la localisation de pathologies et la planification
de traitements. Cependant, la tâche est complexe en raison de la variabilité des formes
d’objets et de la qualité des images souvent affectées par le bruit.

Les modèles déformables, largement adoptés pour surmonter ces défis, sont des courbes
ou surfaces qui se déplacent sous l’influence de forces internes et externes pour suivre les
contours des objets dans une image. Ils offrent robustesse et précision, cruciales pour
l’imagerie médicale.

Deux types principaux de modèles déformables existent : les contours actifs paramé-
triques, qui permettent une interaction directe mais sont moins adaptables topologique-
ment, et les courbes de niveau, qui gèrent naturellement les changements topologiques
grâce à des représentations implicites.

En résumé, bien que les modèles déformables présentent des avantages significatifs
pour la segmentation d’images médicales, leur complexité de calculs nécessite des opti-
misations avancées pour une utilisation efficace, notamment en temps réel et dans des
environnements contraints en ressources.

Motivation

La motivation derrière la conduite de ce projet de fin d’études et la mise en œuvre des
algorithmes de contours actifs et de courbes de niveau sur FPGA provient de la nécessité
de solutions de segmentation d’images précises et efficaces dans des applications en temps
réel. Les contours actifs et les courbes de niveau sont connus pour leur précision et leur
adaptabilité, mais leur complexité de calculs représente un défi pour les systèmes embar-
qués. En tirant parti des capacités de traitement parallèle et de l’accélération matérielle
des FPGA, nous visons à surmonter ces défis pour obtenir une segmentation d’images en
temps réel et efficace.

Objectifs du projet

• Adaptation d’Algorithmes :

– Tester et adapter des algorithmes de contours actifs (GVF) et de courbes de
niveau (DRLSE et LSE BFE) pour la segmentation d’images.
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– Explorer différentes techniques et architectures pour améliorer la précision et
la robustesse de la segmentation.

• Co-conception Matériel-Logiciel :

– Optimiser les algorithmes existants pour une implémentation sur FPGA.
– Explorer les techniques d’accélération matérielle et les optimisations algorith-

miques pour minimiser l’utilisation des ressources FPGA tout en maintenant
une haute performance.

• Déploiement et Validation :

– Valider le système implémenté en utilisant des images fournies par des parte-
naires médicaux.

– Évaluer son efficacité en termes de précision de segmentation, temps de trai-
tement et utilisation des ressources.

Structure du Travail

La résolution est abordée selon les étapes suivantes :

• Revue de la Littérature :

– Conduire une revue approfondie de la littérature existante sur la segmenta-
tion d’images, les techniques de contours actifs et de courbes de niveau, et
l’implémentation sur FPGA.

– Identifier les concepts clés, algorithmes et méthodologies pertinents pour l’étude.
– Analyser les forces et les limites des travaux précédents pour établir une base

pour le projet.

• Prétraitement des Images :

– Recueillir et prétraiter les images pour éliminer le bruit et normaliser les
images.

• Simulation des Algorithmes sur MATLAB :

– Simuler les algorithmes GVF, DRLSE et LSE BFE sur MATLAB en utilisant
des images synthétiques et médicales.

– Analyser les résultats des simulations pour évaluer la précision et l’efficacité
de chaque algorithme.

• Implémentation des Algorithmes sur FPGA :

– Optimiser les algorithmes pour une implémentation sur FPGA.
– Déployer les algorithmes sur FPGA et évaluer leur performance en termes de

temps de traitement et d’utilisation des ressources.
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Chapitre 1. Segmentation d’images

1.1 Introduction

La segmentation d’images constitue une étape fondamentale dans le domaine du trai-
tement d’images, offrant une approche cruciale pour comprendre et extraire des informa-
tions significatives à partir de données visuelles. Ce chapitre plonge dans cette discipline,
couvrant les bases du traitement d’images, les outils mathématiques, le pré-traitement, et
les diverses approches de segmentation.

Nous amorçons notre exploration en introduisant les concepts fondamentaux du trai-
tement d’images. Par la suite, nous aborderons le rôle vital du pré-traitement dans la
préparation des images pour la segmentation. La démarche se poursuit avec une explo-
ration approfondie de la segmentation d’image, définissant son objectif et présentant les
différentes méthodes utilisées.

Le chapitre explore deux grandes catégories de segmentation, basées sur les contours
et les régions, en examinant diverses méthodes telles que les dérivatives, morphologiques,
de classification, markoviennes et structurales.

1.2 Généralités sur le traitement d’images

Avant d’explorer les aspects techniques plus avancés, il est crucial de se familiariser
avec les concepts de base du traitement d’images expliqués en Annexe 1.

1.3 Pré-traitement

La segmentation implique de diviser une image en régions distinctes, basées sur un ou
plusieurs critères afin de créer des zones homogènes. Ces régions se distinguent par des
différences significatives selon ces critères. Le prétraitement vise à faciliter cette segmen-
tation en renforçant la similarité entre les pixels d’une même région ou en accentuant les
différences entre les pixels de régions distinctes. Étant donné que les images contiennent
souvent beaucoup de données, il est nécessaire d’appliquer des opérateurs locaux pour
éviter des temps de traitement excessifs. Ces opérateurs se limitent à un petit voisinage
de pixels autour du pixel courant pour leurs calculs.

Plusieurs méthodes de prétraitement sont disponibles, notamment la modification
d’histogrammes, la réduction du bruit et le rehaussement de contraste [1].

1.4 Segmentation d’images

1.4.1 Définition générale

La segmentation d’images est une étape clé du processus de traitement des images nu-
mériques, elle permet d’extraire les objets d’intérêts, d’améliorer la précision des mesures
et de faciliter l’interprétation [1]. C’est à partir de l’image segmentée que les paramètres
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discriminants (caractéristiques spécifiques) sont extraits pour la classification ou l’inter-
prétation. En résumé, la segmentation est un pilier fondamental pour une analyse d’image
efficace et robuste.

1.4.2 Buts de la segmentation d’image

Parmis les buts de la segmentation d’images, nous citons [1] :

• Amélioration de la qualité de l’image :

– Réduire le bruit et les artefacts,
– Améliorer le contraste et la netteté de l’image.

• Décomposition et extraction d’entités :

– Diviser l’image en zones homogènes.
– Extraire et séparer les différentes entités présentes.

• Analyse et interprétation précises :

– Déterminer les caractéristiques de chaque zone (forme, texture,etc.).
– Appliquer des traitements spécifiques à chaque zone d’intérêt.
– Interpréter le contour d’une image et localiser précisément les contours d’une

zone.

• Applications spécifiques :

– Faciliter la reconnaissance d’objets et la classification d’images.
– Mesurer et analyser des structures dans des images scientifiques.
– Améliorer la compression d’images et la transmission d’images.

1.4.3 Principe

Soit R la région spatiale entière occupée par une image. Nous pouvons considérer la seg-
mentation d’une image comme un processus qui divise R en n sous-régions, R1, R2, . . . , Rn

telles que [2] :

(a)
n⋃

i=1

Ri = R.

(b) Ri est un ensemble connecté, pour i = 1, 2, . . . , n.

(c) Ri ∩Rj = ∅, pour tous i et j, i ̸= j.

(d) Q(Ri) = VRAI, pour i = 1, 2, . . . , n.
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(e) Q(Ri ∪Rj) = FAUX, pour toutes les régions adjacentes Ri et Rj.

Q(Rk) est un prédicat logique défini sur les points de l’ensemble Rk.

• La condition (a) indique que la segmentation doit être complète, en ce sens que
chaque pixel doit se trouver dans une région.

• La condition (b) exige que les points d’une région soient connectés dans un sens
prédéfini.

• La condition (c) stipule que les régions doivent être disjointes.

• La condition (d) concerne les propriétés qui doivent être satisfaites par les pixels
d’une région segmentée - par exemple, Q(Ri) = VRAI si tous les pixels de Ri ont
la même intensité.

• Enfin, la condition (e) indique que deux régions adjacentes Ri et Rj doivent être
différentes au sens du prédicat Q.

On voit donc que le problème fondamental de la segmentation est de diviser une image
en régions satisfaisant les conditions précédentes. Les algorithmes de segmentation pour
les images monochromes sont généralement basés sur l’une des deux catégories de base
qui traitent des propriétés des valeurs d’intensité : la discontinuité et la similarité. Dans
la première catégorie, nous supposons que les limites des régions soient suffisamment
différentes les unes des autres et de l’arrière-plan pour permettre la détection des limites
sur la base des discontinuités locales d’intensité. La segmentation basée sur les contours
est la principale approche utilisée dans cette catégorie. Les approches de segmentation
par région de la deuxième catégorie sont basées sur la partition d’une image en régions
similaires selon un ensemble de critères prédéfinis [2].

1.5 Segmentation basée sur les contours

Dans une image, les variations d’intensité reflètent des changements dans les propriétés
physiques ou géométriques de la scène, tels que des variations d’illumination, d’ombres,
de changements d’orientation ou de distance à l’observateur, de réflectance de surface, et
d’absorption des rayons. Ces variations sont souvent cruciales pour la segmentation, car
elles définissent les frontières entre les régions et les objets de la scène .

Une approche consiste à considérer l’image numérique comme l’échantillonnage d’une
fonction scalaire A(x, y) à support borné et dérivable. Les méthodes surfaciques, déri-
vatives et morphologiques sont utilisées pour traiter ce problème, en particulier dans le
domaine continu.

1.5.1 Méthodes surfaciques

Ces méthodes considèrent l’image des intensités comme une surface. La transition
entre deux régions est modélisée par un gabarit utilisé pour détecter les contours. L’ap-
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proximation par facettes de la surface fournit une équation analytique locale permettant
un calcul précis (sub-pixel) de la position du contour et de ses caractéristiques.

1.5.2 Méthodes dérivatives [1]

Si on considère un signal continu monodimensionnel A(x) qui présente une transition
avec un saut d’amplitude en x0.
Donc, en 1D un contour correspond à un maximum de la dérivée première, c’est-à-dire à
un passage par zéro de la dérivée seconde comme le montre la figure 1.1 [3] :

Fig. 1.1 : Courbes des dérivées première et seconde d’une transition ”saut d’amplitude”

Pour retrouver cette propriété en 2D, il faut se placer dans la direction du gradient.
Les contours sont donc définis comme les maxima de la dérivée première dans la direction
du gradient, c’est-à-dire des passages par zéros de la dérivée seconde dans la direction du
gradient.

Donc dans le cas d’une image (cas bidimensionnel), on considère une fonction continue
A(x, y), tel que le vecteur gradient est donné par :

−→
∇A =

(
∂A
∂x
∂A
∂y

)
(1.1)

Le gradient −→∇A est caractérisé par son module et sa direction. Les expressions usuelles
de ces grandeurs en norme euclidienne sont :

|
−→
∇A| =

√(
∂A

∂x

)2

+

(
∂A

∂y

)2

(1.2)

θ = arg(−→∇A) = tan−1

(
∂A

∂y

/
∂A

∂x

)
(1.3)

Le module du vecteur gradient représente la pente de la surface image au point x0. La
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présence locale d’un module élevé traduit une forte variation du niveau de gris autour de
ce point.

Lorsqu’il y a un contour, c’est à dire une forte variation locale du niveau de gris, le
vecteur gradient est perpendiculaire au contour. Étant donné que la dérivée directionnelle
est nulle dans la direction perpendiculaire au contour, la variation de niveau de gris est
nulle le long du contour [4].

1.5.2.1 Opérateurs dérivatifs du premier ordre

Les dérivées partielles sont approximées par différence finie telle que :

∂A

∂y
≈ Ai(i, j) = A(i+ 1, j)− A(i, j) (1.4)

∂A

∂x
≈ Aj(i, j) = A(i, j + 1)− A(i, j) (1.5)

Ai et Aj sont respectivement un gradient vertical qui met en évidence les détails
horizontaux de l’image, et un gradient horizontal qui met en évidence les détails verticaux
de l’image.

Le module de ces deux gradients nous permet d’obtenir les contours de l’image.
En pratique, la plupart des opérateurs sont implémentés sous forme de masque, voici

quelques exemples de masques couramment utilisés :

• Opérateurs de Prewitt et de Sobel : pour ces opérateurs, les dérivées direc-
tionnelles (gradients) horizontale et verticale s’expriment sous la forme :{

Ai(i, j) = hi ∗ A(i, j)
Aj(i, j) = hj ∗ A(i, j) (1.6)

Avec : hj =

1 0 −1
c 0 −c
1 0 −1

 et hi =

 1 c −1
0 0 0

−1 −c −1


Les matrices hi et hj, appelées aussi masques, sont les noyaux de convolution de
filtres à réponse impulsionnelle finie.
Prewitt : c = 1 et Sobel : c = 2.

• Il existe d’autres opérateurs du premier ordre ; Kirsh, MDIF, NAGDIF et Roberts
[1].

1.5.2.2 Opérateurs dérivatifs du deuxième ordre

Comme mentionné précédemment, les contours peuvent être localisés par les passages
à zéro du Laplacien, celui-ci est donné par l’expression :

∆A(x, y) =
∂2A

∂x2
+

∂2A

∂y2
(1.7)
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• Opérateur Laplacien sur voisinage réduit : des approximations discrètes du
Laplacien, calculées sur un voisinage 3x3, correspondent aux masques suivants :

– 4-connexités :

0 1 0

1 −4 1

0 1 0


– 8-connexités :

0 1 0

1 −8 1

0 1 0


• Opérateur Marr et Hildreth : consiste à effectuer une convolution de l’image

à l’aide d’une fonction gaussienne, suivie de l’application d’un filtre Laplacien. Ils
suggèrent d’utiliser divers masques correspondant à différentes valeurs de la variance
σ2 de la gaussienne.

• Opérateur Huertas-Médioni : suggère une décomposition en filtres séparables
de l’opérateur Laplacien d’une gaussienne.

1.5.2.3 Filtrage optimal

Dans le cas d’images complexes, les méthodes présentées ci-dessus ne sont pas très
précises, en effet, les résultats obtenus sont très sensibles au bruit et engendrent souvent
de fausses détections (de faux contours sont détectés dans les zones bruitées ou texturées
et des contours significatifs dont le gradient est faible sont oubliés).
Pour résoudre les problèmes de précision, de localisation et d’efficacité de détection, il
existe trois filtres optimaux : filtre de Canny, le filtre de Deriche et le filtre de Shen et
Castan [1].

1.5.3 Méthodes morphologiques

La morphologie mathématique repose sur la comparaison entre l’image A à segmenter
et un élément structurant appelé B. Les opérations employées dans ce contexte sont des
opérations ensemblistes, à savoir la dilatation et l’érosion. À partir de ces opérations de
base, émergent des outils plus sophistiqués tels que l’ouverture et la fermeture.

1.5.3.1 Notions et opérateurs morphologiques

Nous présentons les principaux notions et opérateurs morphologiques [5] :

• Élément structurant
Un élément structurant représente un ensemble dont les caractéristiques sont défi-
nies ; sa forme et sa taille dépendent des objets à extraire de l’image étudiée. Lors
d’une transformation morphologique, l’élément structurant est déplacé à travers
l’image de manière à ce que son origine soit successivement positionnée sur chaque
pixel de l’image. C’est cette interaction avec l’image qui engendre le résultat d’une
opération morphologique.
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• Dilatation
La dilatation, formulée selon la théorie des ensembles, est conceptualisée comme
l’addition de Minkowski entre l’image A et l’élément structurant B. Ainsi, si A et
B sont deux sous-ensembles de E, la dilatation de A par B, notée A⊕B, est définie
par l’ensemble des éléments c de E tels que (a ∈ A et b ∈ B) avec c = a+ b.
En pratique, cette opération est réalisée en appliquant une fenêtre de taille fixe sur
l’image et en effectuant un OU logique entre les pixels constituant la fenêtre pour
chaque pixel de l’image, à l’exception du pixel traité (pixel central).

• Érosion
L’érosion, opération duale, correspond au complément de la somme de Minkowski
entre le complément de l’image X et l’élément structurant B.
Si A et B sont deux sous-ensembles de E, alors l’érosion de A par B, notée A⊖B,
est définie par l’ensemble des éléments c de E tels que c+ b ∈ A pour tout b ∈ B.
En pratique, cette opération consiste à effectuer un ET logique entre les pixels
contenus dans la fenêtre utilisée, à l’exception du pixel central.

• Ouverture et fermeture
L’ouverture et la fermeture sont des opérations morphologiques définies par une
séquence spécifique d’érosion et de dilatation. L’ouverture consiste en une érosion
suivie d’une dilatation, tandis que la fermeture implique une dilatation suivie d’une
érosion.
L’ouverture d’une image A par un élément structurant B, notée A⊚ B, est définie
par la séquence d’opérations (A ⊖ B) ⊕ B. Cela équivaut à l’érosion de l’image A

par l’élément structurant B, suivie de la dilatation du résultat obtenu.
De manière similaire, la fermeture d’une image A par un élément structurant B,
notée A • B, est définie par la séquence d’opérations (A⊕ B)⊖ B. Cela se traduit
par la dilatation de l’image A par B, suivie de l’érosion du résultat.
En d’autres termes, l’ouverture a tendance à éliminer les petites structures indési-
rables tout en préservant les structures plus importantes, tandis que la fermeture
a pour effet de remplir les lacunes dans les objets tout en maintenant leur forme
générale. Ces opérations sont couramment utilisées en morphologie mathématique
pour le filtrage.
Remarque
Les opérations de dilatation, érosion, ouverture et fermeture présentées précédem-
ment sont les opérations binaires dans ce contexte. Lorsque nous les appliquons
à des images en niveaux de gris, il est nécessaire de remplacer respectivement les
concepts de ET et de OU logiques par ceux de maximum et de minimum (MAX et
MIN).

1.5.3.2 Détection de contours en utilisant le gradient morphologique

La détection de contours peut être effectuée à l’aide du gradient morphologique ou du
Laplacien [1], plus précisément en calculant la norme de ces derniers :

• Gradient morphologique
Le gradient morphologique se base sur les opérations d’érosion et de dilatation, pour
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une image A, la norme du gradient s’obtient par l’opération :

∥∇A∥ = (A⊕ B)− (A⊖ B)

2
(1.8)

• Laplacien morphologique
Le Laplacien est un opérateur différentiel :

– Gradient par dilatation
Pour une image A, la norme du gradient par dilatation s’obtient par l’opéra-
tion :

∥∇A+∥ = (A⊕ B)− A (1.9)
– Gradient par érosion

Pour une image A, la norme du gradient par érosion s’obtient par l’opération :
∥∇A−∥ = A− (A⊖ B) (1.10)

Le module du Laplacien ∆A d’une image A est de ce fait la différence entre le
module du gradient par dilatation et celui du gradient par érosion :

∥∆A∥ = ∥∇A+∥ − ∥∇A−∥ (1.11)

La sensibilité au bruit constitue un défi dans le calcul du gradient morphologique.
Afin d’améliorer les résultats de la détection de contours lors de l’utilisation du gradient
morphologique, il faut appliquer un filtrage morphologique préalable à la segmentation
de l’image.

1.6 Segmentation basée sur les régions

Une région désigne un ensemble de pixels partageant des caractéristiques communes.
L’approche par régions vise à décomposer une image en segments distincts, où chaque
pixel appartient à une et une seule région.

Trois catégories principales de méthodes de segmentation par régions [3] existent ;
méthodes de classification, méthodes markoviennes et méthodes structurales.

1.6.1 Méthodes de classification

Les méthodes de classification reposent sur l’évaluation de la similarité entre les indi-
vidus d’une image, qui peuvent être définis comme des pixels, des sous-images de taille
fixe ou des régions issues d’une première segmentation. La classification constitue une
étape préliminaire à la segmentation, qui consiste à regrouper les pixels appartenant à
une même classe.

La classification s’opère en utilisant divers attributs et critères dans l’image, tels que
le niveau de gris des pixels obtenus à partir de l’histogramme ou les moments et indices
de texture dans le voisinage du pixel considéré. Les méthodes de classification se divisent
principalement en deux catégories : les méthodes unidimensionnelles, qui utilisent un seul
attribut (comme le niveau de gris), et les méthodes multidimensionnelles, qui exploitent
plusieurs attributs pour différencier les individus et former les classes.
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1.6.1.1 Méthodes unidimensionnelles (Seuillage)

Le seuillage est une technique simple, non contextuelle, globale, qui repose sur une
mesure quantitative d’une grandeur. Il permet de classer les pixels en deux catégories,
ceux dont la mesure est inférieure au seuil et ceux dont la mesure excède ou égale le seuil.

g(x, y) =

{
0 si f(x,y) < S
1 si f(x,y) ≥ S

(1.12)

• Types de seuillage : l’utilisation de l’histogramme se révèle être un outil essentiel
pour la classification monodimensionnelle en déterminant des seuils basés sur les
niveaux de gris de l’image. Trois approches principales peuvent être employées :

– Seuillage Global : cette méthode, basée sur la recherche des minimums
locaux de l’histogramme, est simple en l’absence de bruit. En présence de
bruit, d’autres algorithmes, tels que la méthode de Fisher et la méthode de
Bhattacharya[6], sont utilisés pour le calcul des seuils.

– Seuillage Local : cette approche ouvre la voie à des méthodes locales itéra-
tives et adaptatives, offrant une précision et une robustesse accrues, particu-
lièrement face à d’éventuels changements d’intensité dans l’image.

– Seuillage Dynamique : les méthodes de Chow et Kaneko [1], ainsi que de
Nakagawa, utilisent un seuillage dynamique. L’image est subdivisée en blocs,
chaque bloc étant approximé par deux ou trois gaussiennes de paramètres
connus. Si le bloc est bimodal, le seuil est choisi entre les moyennes des gaus-
siennes pour minimiser la somme des deux gaussiennes (ou par couples pour
trois gaussiennes). Si le bloc n’est pas bimodal, une moyenne pondérée des
seuils des voisins est attribuée au bloc, et pour chaque pixel, un seuil est déter-
miné par interpolation bilinéaire des seuils des centres des blocs environnants.
Cette technique dynamique s’adapte aux variations non stationnaires d’inten-
sité moyenne et d’amplitude similaires à celles des fluctuations.

1.6.1.2 Méthodes multidimensionnelles

Pour les méthodes multidimensionnelles, l’accent est mis sur l’utilisation de plusieurs
attributs plutôt que sur un seul. Le choix de ces attributs peut être basé sur des connais-
sances préalables de l’image ou sur une sélection automatique en l’absence d’informations
fiables. Les méthodes de classification multidimensionnelles sont généralement regroupées
en deux catégories :

• Classification non supervisée : cette approche implique la découpe de l’espace
de représentation en zones homogènes en fonction d’un critère de ressemblance entre
les individus. Ce critère de ressemblance repose sur la proximité dans l’espace des
attributs [1].

• Classification supervisée : également appelée classification avec apprentissage,
cette méthode vise à construire une fonction d’identification ou de discrimination
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pour les individus en se basant sur une classification préalablement connue d’un cer-
tain nombre d’individus. La fonction discriminante est établie à l’aide de méthodes
établies, permettant ainsi de généraliser la classification aux autres individus de
l’image [1].

1.6.2 Méthodes markoviennes

L’utilisation de modèles probabilistes et stochastiques en segmentation d’images dé-
coule de plusieurs observations clés.

• La modélisation de la texture d’une image n’est pas toujours précise en raison de
son caractère aléatoire [7].

• La numérisation d’une image peut entraîner des déformations modélisées comme
des phénomènes aléatoires.

• La théorie stochastique offre un cadre propice au développement d’algorithmes d’op-
timisation efficaces.

L’approche par modélisation probabiliste de la segmentation implique de considérer
l’image Y = (Ys) et la carte des étiquettes X = (Xs) (à construire) comme des variables
aléatoires régies par une loi statistique π. Cette approche consiste à proposer une modé-
lisation, c’est-à-dire définir une telle loi π. Étant donné que X et Y sont liées par la loi
π, la reconstruction ou l’estimation de X, étant donné Y , se fait à l’aide de π et de Y .

Il est important de noter que la connaissance totale de la loi de formation d’image F ,
telle que X = (Xs) −→ Y = (Ys) = F (X), serait suffisante pour inverser F. Cependant,
une telle fonction déterministe F est irréaliste en raison de la complexité du mécanisme
de formation d’images et des perturbations liées au bruit. Ainsi, l’approche par modèles
probabilistes utilise des lois statistiques conditionnelles pour définir les relations X −→ Y

et Y −→ X.
Les champs de Markov sont des exemples de telles lois conditionnelles et sont parmi

les plus utilisés. Ils forment une famille étendue de modèles stochastiques intrinsèquement
liés à la notion de système de voisinage, fondamentale en imagerie. Les champs Marko-
viens placent le problème de la segmentation dans un cadre stochastique, permettant la
modélisation des textures, la représentation des déformations subies lors de l’acquisition,
et l’utilisation d’algorithmes d’optimisation efficaces dont le comportement est théorique-
ment compris.

La segmentation Markovienne peut être considérée comme un processus d’étiquetage,
où l’auto-organisation de la configuration des étiquettes est traitée par des modèles Mar-
koviens, facilitant ainsi la modélisation des textures et des déformations, ainsi que l’ap-
plication d’algorithmes d’optimisation bien définis [1].

1.6.3 Méthodes structurales

Ces approches pour la construction de régions reposent principalement sur des consi-
dérations algorithmiques. Elles se fondent sur des hypothèses relatives à l’homogénéité
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des régions à extraire, ainsi que sur la structure sous-jacente du graphe, étendant ainsi le
concept de voisinage pixel à celui d’adjacence entre groupements de points . Nous pouvons
les classifier en deux catégories distinctes [8] :

• Stratégie Descendante : Division en Sous-Régions
Cette approche démarre avec l’image entière et la divise en sous-régions selon leur
homogénéité. Elle utilise un algorithme descendant pour construire les régions.

• Stratégie Ascendante : Fusion depuis Pixels
Cette méthode commence par une représentation élémentaire de l’image, souvent les
pixels, et procède ensuite à des opérations de fusion pour construire des niveaux de
regroupement plus élevés. Elle suit une approche ascendante qui permet de former
progressivement les régions en agrégeant des éléments plus petits.

1.6.3.1 Agrégation de pixels

La segmentation par agrégation de pixels est une approche ascendante où l’image est
initialement traitée comme un ensemble de pixels non regroupés. Le processus démarre
à partir de pixels initiaux, et à chaque étape, des pixels voisins sont ajoutés à la région
en cours de croissance en respectant les critères d’homogénéité et d’adjacence définis
par un prédicat. Ce prédicat agit comme un mode de contrôle défini a priori et peut
être de nature géométrique, radiométrique, ou une combinaison des deux. Les critères
d’homogénéité peuvent inclure des mesures telles que la variance des niveaux de gris ou
la proportion de points en dehors d’un intervalle spécifié. Le processus de croissance se
poursuit jusqu’à ce que les pixels adjacents ne satisfont plus les conditions définies par le
prédicat, marquant ainsi la fin de la segmentation de la région [9].

1.6.3.2 Segmentation par Corrélation d’Histogrammes Locaux

La croissance des régions est orchestrée par la segmentation basée sur la corrélation
d’histogrammes locaux. Ce processus capitalise sur la variation de la norme euclidienne des
histogrammes locaux pour révéler les frontières entre des régions apparemment homogènes
mais distinctes. En établissant un semi-ordre sur l’homogénéité des régions, on utilise
les maxima de la norme comme points de départ initiaux (germes) pour la croissance
des régions, cherchant ensuite à agréger les points avec des distributions similaires. La
ressemblance entre les distributions est évaluée par le coefficient de corrélation [1].

Le processus de segmentation peut adopter deux approches :

• Relaxation : Après la sélection d’un germe, une première composante connexe est
extraite autour de celui-ci avec un seuil T1 faible. Les points de cette composante
ayant des histogrammes locaux voisins du germe sont retenus. Ensuite, les points les
plus corrélés dans cette composante forment une zone de référence avec un seuillage
à T2 élevé. La région finale R est obtenue à partir de la zone de référence et d’une
autre zone constituée des pixels les plus proches de l’histogramme de référence,
choisis selon un seuil T3, avec la condition :

0 < T1 < T3 < T2 < 1 (1.13)
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• Propagation : La composante connexe est extraite, puis les points de la frontière
de la composante qui ne correspondent pas à de vrais contours sont déterminés
en vérifiant leur décorrélations du germe. Les points ainsi trouvés deviennent des
points de propagation. La segmentation se poursuit en cherchant le prochain germe
de norme maximale. Si ce nouveau point est un point de propagation, la région
continue de croître en prenant ce point comme point de départ pour extraire une
composante connexe qui prolonge la région. Si le point n’a jamais été exploré, il
devient le premier germe d’une nouvelle région Rt, et le processus d’exploration de
cette région commence. Le reste de la région est segmenté par l’extraction successive
de composantes connexes autour de tous les points de propagation[6].

1.6.3.3 Méthodes de Division et de Fusion

Les méthodes de division et de fusion reposent sur l’éclatement et le regroupement de
composantes d’image en manipulant le graphe d’adjacence et des prédicats d’uniformité.
Le graphe d’adjacence, dénoté par G = (V,E), représente les régions de l’image, où
chaque sommet vi est associé à une région Ri et chaque arête (vj, vk) connecte deux
régions adjacentes.

Pour fusionner des régions, il est nécessaire de détecter toutes les possibilités de fu-
sionnement en considérant les coûts et l’adjacence des régions. Les arêtes de moindre coût
sont sélectionnées à chaque itération, suivant diverses approches [10] [11]. La fusion est
réalisée, et le graphe est mis à jour pour la prochaine itération.

• Partitionnement de Voronoï
Dans le contexte de la segmentation de textures, le partitionnement de Voronoï
associé à la triangulation de Delaunay est employé. Cette méthode cherche à par-
titionner l’image en régions homogènes de Voronoï. Les germes sont initialement
choisis de manière aléatoire avec un processus de ”Poisson”. La phase de division
intervient si des polygones non homogènes persistent, ajoutant de nouveaux germes
et créant ainsi de nouvelles régions. La phase de fusion intervient lorsque de nou-
veaux germes ne peuvent plus être ajoutés, et les polygones de Voronoï voisins sont
comparés pour éliminer les germes inutiles [12].

• Quadtree
La structure quadtree est utilisée pour découper récursivement l’image en carrés
homogènes. Chaque carré est divisé en 4 s’il ne respecte pas le critère d’homogénéité.
Cependant, cette approche présente des inconvénients, notamment la non-invariance
en translation de l’image et une fondation exclusive sur des critères géométriques.
L’algorithme de segmentation par quadtree repose sur un prédicat P. Si P est faux
pour une région, celle-ci est subdivisée en quadrants. La fusion intervient entre
les régions adjacentes vérifiant P. Ce processus est répété jusqu’à ce qu’aucune
opération supplémentaire ne soit possible [13].
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• Structure pyramidale
La technique de structure pyramidale est employée pour segmenter une image textu-
rée. Elle consiste à fusionner les régions par groupes en parallèle à chaque itération,
créant ainsi une pyramide de graphes d’adjacence. Les fusions de petits groupes de
régions sont provoquées plutôt que des fusions de couples de régions. Cette opération
doit être parallèle pour tous les sommets d’un niveau, avec des traitements locaux
pour chaque sommet. L’apex de la pyramide est atteint lorsqu’aucune réduction
supplémentaire n’est possible [14].

1.7 Conclusion

En conclusion, ce chapitre a démystifié la segmentation d’images, mettant en avant les
bases du traitement d’images, l’importance du pré-traitement, et les diverses approches
de segmentation. La segmentation d’images, en constante évolution, offre un potentiel
immense pour explorer et interpréter le monde visuel, ouvrant la voie à des découvertes
novatrices dans divers domaines d’application.

À la suite de cette exploration, le prochain chapitre approfondira davantage notre com-
préhension des méthodes de segmentation, en se penchant spécifiquement sur les contours
actifs (Snakes) et les courbes de niveaux (Level Sets) qui sont des méthodes variationelles
ou déformables. Ces approches avancées ouvrent de nouvelles perspectives dans le do-
maine, offrant des solutions plus dynamiques et précises pour la segmentation d’images
complexes.
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Chapitre 2. Etat de l’Art sur les Contours Actifs et les Courbes de Niveau

2.1 Introduction

Comme vu au chapitre précédent, dans le contexte de la segmentation d’images, une
distinction essentielle est établie entre deux approches principales, à savoir la segmentation
par région et la segmentation par contour. Alors que les méthodes basées sur les contours,
telles que les méthodes dérivatives, offrent une simplicité d’implémentation, elles sont
souvent sensibles au bruit et peuvent présenter des limitations dans la représentation
des formes complexes. En contraste avec ces approches conventionnelles de détection de
contours, les modèles déformables ou les méthodes variationelles, notamment les contours
actifs ou bien les courbes de niveau, intègrent une connaissance a priori sur la forme des
objets à segmenter.

Cette connaissance préalable peut être dérivée d’une variété de sources, notamment
des bases d’apprentissage où des formes de référence ou des prototypes sont établis, ac-
compagnés de modes de déformation associés. Alternativement, elle peut consister en des
propriétés plus générales telles que la continuité ou la régularité du contour de l’objet,
représentant ainsi une forme de connaissance plus abstraite mais néanmoins efficace, et
c’est dans ce cas qu’on parlera des contours actifs mais aussi des courbes de niveau [15].

Dans le présent chapitre, nous examinons en détail le principe fondamental des contours
actifs ”snakes”, ainsi que les divers modèles et méthodes qui les sous-tendent, en mettant
en lumière les principes et les techniques d’optimisation de l’équation d’énergie associée.
Nous étudions également les courbes de niveau, connus sous le nom des ”level sets”, en
exposant les fondements théoriques et les algorithmes pertinents.

2.2 Contours Actifs Paramétriques (Snakes)

Les contours actifs paramétriques, communément désignés sous le terme de ”snakes”,
ont été conceptualisés par Kass, Witkin et Terzopoulos en 1988 [16].

Le principe fondamental des contours actifs réside dans leur capacité à diriger un
contour initial vers une position d’équilibre autour de l’objet d’intérêt, en s’alignant avec
les contours de l’objet à détecter.

Les contours actifs sont des modèles mathématiques utilisés pour segmenter des objets
dans des images. Ils sont basés sur l’idée d’une courbe élastique qui se déforme pour
s’adapter à la forme de l’objet. Le modèle de contours actifs se présente sous la forme d’une
courbe fermée ou ouverte, à extrémités fixes ou libres. Les contours actifs sont initialement
positionnés à proximité du contour souhaité et subissent une évolution contrôlée par un
processus itératif de déformation, guidé par un critère de convergence.

La figure 2.1 [17] illustre le principe de convergence des contours actifs.
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Fig. 2.1 : Principe des contours actifs

Durant chaque itération du processus, les points constituant le contour se déplacent
en suivant une équation qui prend en compte les forces agissant sur le contour. Ces forces
dépendent à la fois des données extraites de l’image, telles que le gradient et l’intensité,
ainsi que des propriétés intrinsèques du contour, comme sa rigidité et son élasticité [18].

La position d’équilibre du contour est déterminée comme étant le minimum d’une
fonction d’énergie, dont la dérivée par rapport aux déplacements des points du contour
correspond aux forces à appliquer.

2.2.1 Contours Actifs Paramétriques Traditionnels

Le contour actif traditionnel, proposé par Kass [16], est une courbe placée sur l’image
et est soumise à l’action de ”forces externes” qui la déplacent et la déforment de sa position
initiale pour l’adapter au mieux aux bords de l’objet que l’on souhaite segmenter.

Le contour est défini par une représentation paramétrique, il est assimilé à une courbe
C représentée selon les notations [17] :

C = {V (s, t) = [x(s, t), y(s, t)]}, ∀(s, t) ∈ [0, 1]×[0,∞] (2.1)

Avec :

• s : abscisse curviligne le long du contour.

• t : évolution temporelle de la courbe dans l’image.

• V (s, t) : position d’un point de la courbe C à un instant t.

• (x, y) : coordonnées cartésiennes d’un point de l’image.

Habituellement, dans la détection des contours, après avoir calculé le gradient de
l’image, les maxima sont extraits, puis les contours sont reliés entre eux. Ici, nous procé-
dons d’une autre manière ; nous partons d’un modèle de courbe continue et nous essayons
de le localiser sur les maxima du gradient. Nous dessinons une courbe simple près des
contours prévus et laissons l’action des forces de l’image pousser la courbe sur le reste
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du chemin. La position finale correspond à l’équilibre atteint au minimum de l’énergie du
modèle [19].

Avant d’examiner le mécanisme de déformation, il est impératif d’approfondir l’analyse
des diverses énergies impliquées dans ce processus.

2.2.1.1 Énergies

La fonctionnelle d’énergie attachée au contour actif est composée de deux termes :

Esnake (v) :→ Einterne (v) + Eexterne (v) (2.2)

Voici les détails de chacun de ces termes :

• Énergie interne :
L’énergie interne d’un contour actif régule l’aspect de la courbe en influençant sa
cohérence et sa courbure. Elle assure la cohésion entre les points du contour et
maintient la rigidité de sa courbure, ce qui constitue un élément de régularisation
dans le processus de segmentation. Les caractéristiques intrinsèques de cette énergie
prennent en considération les contraintes géométriques et structurales sur le contour,
et elles permettent de contrôler sa géométrie [20].

Eint (v) =
1

2

∫ 1

0

(
α(s) · |v′(s)|2 + β(s) · |v′′(s)|2

)
ds (2.3)

Avec :

–
|v′(s)|2 =

(
dx(s)

ds

)2

+

(
dy(s)

ds

)2

(2.4)

– v′(s) : dérivée première de v(s) par rapport à s.
– v′′ : dérivée seconde de v(s) par rapport à s.
– α : élasticité du contour.
– β : rigidité du contour.

Le terme du premier ordre, également connu sous le nom de tension, représente la
force qui tend à allonger la courbe, prenant une valeur significative lorsque la courbe
se distend. Lorsque le paramètre α est nul, ce terme n’intervient pas, ce qui peut
entraîner des discontinuités dans la courbe, ce que l’on qualifie alors d’énergie de
continuité.
Quant au terme du deuxième ordre, il correspond à la courbure de la courbe C. Sa
valeur augmente lorsque la courbe s’incurve rapidement, comme lors de la forma-
tion de coins. Lorsque le paramètre β est nul, la courbe peut présenter une forte
convexité. En revanche, si β est élevé, la courbe aura tendance à adopter la forme
d’un cercle s’il s’agit d’une courbe fermée, ou celle d’une droite si elle est ouverte
[18].
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• Énergie externe :
Selon Kass, Witkin et Terzopoulos [16], l’énergie externe peut comprendre deux
termes :

Eext (v) = Eimage (v) + Econtrainte (v) (2.5)

– L’énergie de contrainte est définie par l’utilisateur selon les spécificités du pro-
blème. Par exemple, imposer une distance minimale ou maximale entre deux
points consécutifs du contour [18]. Dans le cas d’absence de contraintes exté-
rieures, cette énergie pourra être négligeable.

– L’énergie image d’un contour actif attire la courbe C vers les frontières de l’ob-
jet recherché. Cette énergie est déterminée par les caractéristiques de l’image,
en tenant compte notamment des contours des formes recherchées.

Eimage(v) = −
∫ 1

0

λ(s)∥∇(I(v(s)))∥2ds (2.6)

Avec :
∗ ∇(I(v(s))) représente le gradient de l’image.
∗ λ(s) : facteur qui dépend de l’image I initiale.

Ainsi, les points de fort gradient ou présentant des propriétés de couleur spé-
cifiques jouent un rôle prépondérant dans cette énergie externe, étant des in-
dicateurs pertinents pour la localisation des contours désirés.
Très souvent, c’est le gradient gaussien qui est utilisé [17] :

Eimage (v) = −
∫ 1

0

∥∇ ((Gσ ∗ I) (v(s)))∥2 ds (2.7)

Avec :
∗ Gσ : fonction gaussienne centrée d’écart type σ.

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
exp

{
−1

2

[
x2 + y2

σ2

]}
(2.8)

∗ σ : paramètre qui permet de définir l’étendue de l’attraction voulue, il
peut causer des erreurs de localisation s’il est choisi trop grand.

∗ ∗ : opérateur de convolution.
∗ ∇ : opérateur de gradient.

2.2.1.2 Minimisation de l’équation d’énergies

L’énergie totale du snake s’écrit donc comme suit :

E =

∫ 1

0

[
1

2

(
α |v′(s)|2 + β |v′′(s)|2

)
+ Eext (v(s))

]
ds (2.9)

Minimiser l’équation 2.9 revient à résoudre l’équation d’Euler Lagrange suivante :

αv(2)(s) + βv(4)(s) +∇Eext = 0 (2.10)
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qui se traduit comme un équilibre de forces :

Fint + Fext = 0 (2.11)

Où : {
Fint = αv(2)(s) + βv(4)(s)

Fext = ∇Eext
(2.12)

Tel que :

• Des forces intérieures qui imposent une certaine régularité. Le coefficient α impose
l’élasticité et le coefficient β impose la rigidité de la courbe.

• Une force extérieure – force d’image (terme de potentiel de l’équation de Lagrange)
qui pousse la courbe vers les zones qui correspondent aux attributs recherchés. En
effet, la courbe est attirée par le minimum local du potentiel, c’est-à-dire les maximas
locaux du gradient, donc des contours.

Avec :

• v(2) : dérivée seconde de v(s) par rapport à s.

• v(4) : 4ème dérivée de v(s) par rapport à s.

•
∇Eext =

∂Eext

∂x
+

∂Eext

∂y
(2.13)

Le comportement du snake peut être modélisé par une fonction qui dépend du temps
v(s, t), ce qui donne la solution de l’équation 2.9:

γ
∂v(s, t)

∂t
= αv(2)(s, t) + βv(4)(s, t) +∇Eext (2.14)

Où : γ est est un coefficient d’amortissement (de viscosité), si γ est grand, le comportement
du snake devient lent.

La solution de l’équation, quand v se stabilise, est la solution du problème statique.
Donc le terme ∂v(s,t)

∂t
doit être nul.

Pour arriver à la résolution, on doit passer par une discrétisation selon les différences
finies, où les dérivées apparaissant dans le problème continu par des différences divisées :

v′i,t = vi,t − vi−1,t

v
(2)
i,t = vi+1,t − 2vi,t + vi−1,t

v
(4)
i,t = vi+2,t − 4vi+1,t + 6vi,t − 4vi−1,t + vi−2,t

∂vi,t
∂t

= vi,t − vi,t−1

(2.15)

On obtient la version discrète de l’équation 2.14 :

γ (vi,t − vi,t−1)− α (vi+1,t − 2vi,t + vi−1,t)−
β (vi+2,t − 4vi+1,t + 6vi,t − 4vi−1,t + vi−2,t) =

∂Eext (vi,t−1)

∂v

(2.16)

39



Chapitre 2. Etat de l’Art sur les Contours Actifs et les Courbes de Niveau

Qui a comme forme matricielle :

(K + γI)Vt = γVt−1 −
∂Eext (Vt−1)

∂v
(2.17)

Avec :

• Courbe paramétrique à chaque itération t : Vt = {vi,t = (xi,t, yi,t) , i = 1..n}, n re-
présentant le nombre de points dans le contour.

• I : matrice identité n ∗ n.

• K : matrice n ∗ n, les éléments de K sont déterminés par l’équation 2.16 et les
conditions initiales.
Berger [21] présente les différents cas de la matrice K selon le type du contour actif,
dans le cas d’un modèle fermé, elle se présente sous la forme suivante :

2α + 6β −α− 4β β 0 . . . 0 β −α− 4β

−α− 4β 2α + 6β −α− 4β β . . . . . . 0 β

β −α− 4β 2α + 6β −α− 4β . . . . . . . . . 0

0 β −α− 4β 2α + 6β . . . . . . 0 . . .

. . . . . . . . . −α− 4β . . . . . . β 0

0 . . . . . . . . . . . . . . . −α− 4β β

β 0 . . . . . . . . . −α− 4β 2α + 6β −α− 4β

−α− 4β β 0 . . . 0 β −α− 4β 2α + 6β


Cette méthode d’implémentation des contours actifs traditionnels est largement répan-
due, permettant d’obtenir une solution à chaque itération par inversion de la matrice,
accompagnée de l’ajustement du coefficient γ.

Toutefois, deux inconvénients majeurs sont associés à cette approche. Tout d’abord,
la position initiale du contour actif doit être relativement proche du contour souhaité
dans l’image, sinon le contour actif risque de converger vers des minima locaux au lieu
de détecter les contours désirés. Ensuite, cette méthode présente une convergence peu
satisfaisante dans les zones présentant une forte concavité ou des angles aigus.

Pour cela des méthodes d’optimisation ont été développées pour faciliter l’implémen-
tation des snakes.

2.2.2 Méthodes d’optimisation

Plusieurs méthodes ont été proposées pour optimiser. Trois principales familles d’ap-
proches :

2.2.2.1 Programmation Dynamique

La programmation dynamique représente une approche bien établie pour la résolution
de problèmes d’optimisation. Son adaptation aux contours actifs a été initiée par Amini,
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Weymouth et Jain [22]. Cette méthode offre une alternative au calcul variationnel (mé-
thode traditionnelle) dans le contexte de la segmentation d’images à l’aide des contours
actifs.

On considère pour cela l’équation classique 2.9. La solution d’Euler - Lagrange donne :

Fv−
∂

∂s
Fvs +

∂2

∂s2
Fvss = 0 (2.18)

Où F (s, vs, vss) représente la fonction à intégrer.
En discrétisant avec :

Eint (vi) =
(
αi |vi − vi1|2 + βi |vi+1 − 2vi + vi−1|2

)
/2 (2.19)

On obtient :

Etot =
n−1∑
i=0

Eint (vi) + Eext (vi) (2.20)

La programmation dynamique peut être vue comme une méthode de prise de décision
multi-niveaux pour minimiser l’énergie d’un contour. En partant d’un point initial du
contour, on doit prendre des décisions pour chaque ensemble fini d’étapes (i0, i1, ..., in−1)
en choisissant parmi un ensemble fini de solutions potentielles [23].

L’énergie interne du contour est composée d’un terme de premier ordre et d’un terme
de second ordre. Après la discrétisation, l’énergie interne implique un élément du contour,
ainsi que son prédécesseur et son successeur dans le processus discret de résolution :

Etotal (v1, v2, . . . , vn) = E1 (v1, v2, v3) + E2 (v2, v3, v4) + . . . . . . . . . + En−2 (vn−2, vn−1, vn)

Où Ei−1 (vi−1, vi, vi+1) = Eext (vi) + Eint (vi−1, vi, vi+1)
(2.21)

L’expression ci-dessus est donc un problème d’optimisation d’une fonction numérique
de plusieurs variables. Les variables étant les positions des différents points de la courbe.

La formulation standard sous forme récurrente de la programmation dynamique peut
s’écrire :

Si (vi+1, vi) = min
{
Si−1 (vi, vi−1) + α |vi, vi−1|2 + β |vi+1 − 2vi + vi−1|2 + Eext (vi)

}
(2.22)

Chaque itération de cette formulation produit un contour optimal. Bien que la conver-
gence de la minimisation de l’énergie soit assurée, la complexité de ce processus demeure
élevée. Pour un voisinage de taille m et un contour composé de n points, la complexité
est de l’ordre de O(nm³) et la taille de la mémoire requise est de l’ordre de O(nm²).
Cependant, il convient de noter que cette procédure est parallélisable. Par ailleurs, cette
implémentation permet d’introduire diverses contraintes dans le processus de segmenta-
tion [18].

2.2.2.2 Algorithme de Greedy

Proposé par WILLIAMS et SHAH [24], l’algorithme de Greedy est une alternative fré-
quente à l’approche variationnelle. L’équation 2.9 est également discrétisée par différences
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finies comme suit : EContinuité :
∥∥dvi

ds

∥∥2 = ∥vi − vi−1∥2 = (xi − xi−1)
2 + (yi − yi−1)

2

ECourbure :
∥∥∥d2vi

ds2

∥∥∥2 = ∥vi−1 − 2vi + vi+1∥2 = (xi−1 − 2xi + xi+1)
2 + (yi−1 − 2yi + yi+1)

2

Il est à noter que ces expressions supposent deux hypothèses. Premièrement, les points
sont placés le long de la courbe à une distance unitaire les uns des autres. Deuxièmement,
il est supposé que le paramètre s soit une longueur d’arc, permettant ainsi d’exprimer la
courbure comme |v′′(s)|2.

L’algorithme de Greedy, similaire à la programmation dynamique, permet l’intro-
duction d’autres contraintes. Sa vitesse d’exécution est supérieure à celle de la méthode
précédente, s’exécutant en O(nm) par itération au lieu de O(nm³) pour un contour de n
points et un voisinage de taille m [18]. L’expression à minimiser, sans l’ajout de contraintes
spécifiques, est :

Etot =

∫
α · Econtinuité + β · Ecourbure + γ · Eimage

L’algorithme est itératif. À chaque itération, le voisinage de chaque point est examiné,
et le point du voisinage qui minimise l’énergie totale est sélectionné.

Après la discrétisation, la minimisation de la distance entre les points conduit natu-
rellement à une rétraction du contour. Williams et Shah ont proposé une variante visant
à atténuer cette rétraction excessive. Ils ont introduit l’utilisation de la différence entre la
distance entre deux points ∥vi− vi−1∥, et la distance moyenne entre les points du contour
d̄.

EContinuité = d̄− ∥vi − vi−1∥

Avant la minimisation, les différents termes de l’expression sont normalisés.
Une adaptation visant à accélérer davantage l’algorithme a été proposée par Lam et

Yan [25] (algorithme Fast Greedy). Elle consiste, par exemple, à limiter l’examen à quatre
voisins parmi les huit disponibles pour un voisinage de 3 x 3 pixels. Si l’un de ces quatre
voisins améliore l’énergie totale, il n’est alors pas nécessaire d’explorer les autres. Dans
le cas contraire, les quatre voisins restants sont examinés. Cette approche augmente le
nombre d’itérations nécessaires pour atteindre la convergence, mais réduit le temps de
calcul de chaque itération [23].

2.2.2.3 Gradient Vector Flow (GVF)

Dans une démarche visant à améliorer la méthode de base, également connue sous
le nom de snake classique, du point de vue de l’initialisation et de la convergence dans
les concavités C.Xu et J.L Prince ont proposé la méthode du GVF snake [26]. Dans
cette méthode, une nouvelle force extérieure appelée Gradient Vector Flow (GVF) a été
introduite :

Fext = ∨(x, y) = [u(x, y), v(x, y)] (2.23)
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En comparaison avec les contours actifs traditionnels, le terme ∂Eext(Vt−1)
∂v

est remplacé
par les composantes du GVF.

On procède en deux étapes pour le calcul du champ GVF [17] :

• Calcul de la carte du contour (Edge Map) :

– La carte du contour f(x, y) d’une image I(x, y), représente la dérivée de l’image.
Elle prend souvent la forme :

f(x, y) = |∇ (Gσ(x, y) ∗ I(x, y))|2 (2.24)

– Le gradient de la carte de contours ∇f a des vecteurs qui pointent vers les
contours et sont normaux aux contours. Ces vecteurs ont généralement de
forts modules seulement à proximité immédiate des contours. Dans les régions
homogènes, ou I ( x, y ) est presque constant, le gradient de la carte du contour
est presque zéro.

– Grâce à cette première propriété, un snake initialisé près du contour converge
vers une configuration stable à proximité de celui-ci. L’intérêt du GVF snake
est de préserver cette propriété tout en étendant le champ de gradient plus loin
des bords. Dans les régions homogènes, un processus de diffusion est utilisé
pour générer des vecteurs qui convergent également vers les régions concaves.

• Calcul de flux du vecteur gradient :

– On définit le flux du vecteur gradient comme le champ de vecteur : ∨(x, y) =
(u(x, y), v(x, y)) qui minimise la fonctionnelle d’énergie suivante :

ε =

∫∫ (
µ
(
u2
x + u2

y + v2x + v2y
)
+ |∇f |2 · |V −∇f |2

)
dxdy (2.25)

Avec :
∗ ux = ∂u

∂x
, uy =

∂u
∂y
, vx = ∂v

∂x
, vy =

∂v
∂y

∗ µ un paramètre de régularisation entre le premier et le second terme de
l’intégrale.

∗ pour les petites valeurs de ∇f , l’énergie � est déterminée par la première
partie de l’intégrale « La somme des carrés des dérivées partielles du vec-
teur champ », le résultat est un champ qui évolue très lentement. D’autre
part, pour les grandes valeurs de ∇f , le second terme domine l’intégrale,
il est minimisé lorsque ∨ = ∇f , i.e. pour les grandes valeurs de ∇f ,
∨ doit être au voisinage de ∇f , donc le champ varie lentement dans les
régions homogènes [3].

– Le GVF peut être calculé en résolvant les équations d’Euler - Lagrange ci
dessous : {

µ∇2u− (u− fx)
(
f 2
x + f 2

y

)
= 0

µ∇2v − (v − fy)
(
f 2
x + f 2

y

)
= 0

(2.26)

fx et fy sont les dérivées de f par rapport à x et y respectivement.
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– On considère u et v comme des équations temporelles, étant donné que le
contour varie en fonction du temps t, on obtient les équations de diffusion
généralisées :

ut(x, y, t)

= µ∇2u(x, y, t)− [u(x, y, t)− fx(x, y)] ∗ [fx(x, y)2 + fy(x, y)
2]

vt(x, y, t)

= µ∇2v(x, y, t)− [v(x, y, t)− fy(x, y)] ∗ [fx(x, y)2 + fy(x, y)
2]

(2.27)

Aussi écrites :{
ut(x, y, t) = µ∇2u(x, y, t)− b(x, y)u(x, y, t) + c1(x, y)

vt(x, y, t) = µ∇2v(x, y, t)− b(x, y)v(x, y, t) + c2(x, y)
(2.28)

Avec : 
b(x, y) = fx(x, y)

2 + fy(x, y)
2

c1(x, y) = b(x, y)fx(x, y)

c2(x, y) = b(x, y)fy(x, y)

(2.29)

• Numérisation :
Les équations 2.26 ont été numérisées par Xu et Prince, en remplaçant x, y, t par
les indices i, j, n respectivement :

ut =
1

∆t

(
un+1
i,j − un

i,j

)
Et vt =

1

∆t

(
vn+1
i,j − vni,j

)
∇2u =

1

∆x∆y
(ui+1,j + ui,j+1 + ui−1,j + ui,j−1 − 4ui,j)

∇2v =
1

∆x∆y
(vi+1,j + vi,j+1 + vi−1,j + vi,j−1 − 4vi,j)

A partir de ces dérivées partielles, on calcule les équations 2.27 comme suit :

un+1
i,j = (1− bi,j∆t) un

i,j + r
(
un
i+1,j + un

i,j+1 + un
i−1,j +un

i,j−1 − 4un
i,j

)
+ c1i,j∆t

vn+1
i,j = (1− bi,j∆t) vni,j + r

(
vni+1,j + vni,j+1 + vni−1,j +vni,j−1 − 4vni,j

)
+ c2i,j∆t

(2.30)

Les équations 2.30 sont stables pour r = µ∆t
∆x∆y

≤ 1
4
.

2.3 Courbes de niveau (Level sets)

La méthode des courbes de niveau est une technique numérique utilisée pour le suivi
des interfaces et la modélisation des formes, principalement développée à partir du do-
maine de la propagation d’interface. Elle a été proposée pour la première fois en 1988
par Osher et Sethian [27]. Conçue initialement pour suivre les changements de forme des
flammes selon l’équation thermodynamique, cette méthode repose sur l’idée de représenter
implicitement une courbe bidimensionnelle comme l’ensemble de niveau zéro d’une sur-
face fonctionnelle tridimensionnelle continue. En actualisant constamment la fonction des
ensembles de niveau, la courbe peut évoluer de manière continue. Cette méthode résout es-
sentiellement une équation aux dérivées partielles, et son principe théorique fondamental
repose sur le concept de fonction implicite.
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2.3.1 Principe de base

La méthode de segmentation par les courbes de niveau utilise une courbe paramétrique
fermée C(t) selon une équation d’ensembles de niveau [28] de la forme :

∂C

∂t
= F ·N (2.31)

Dans cette équation :

• t : temps.

• F : vitesse d’évolution.

• N : normale unitaire à la courbe.

Ainsi, chaque point de la courbe C évolue dans la direction normale à la courbe avec
une vitesse F .

L’avantage principal de cette méthode est sa capacité à gérer automatiquement les
changements de topologie pendant l’évolution de la courbe. Cela signifie que la courbe
peut être divisée en deux ou trois courbes distinctes, ou inversement, plusieurs courbes
peuvent fusionner pour devenir une seule (voir figure 2.2 [20] ).

Fig. 2.2 : Illustration de la gestion des changements de topologie de l’implémentation en
courbes de niveau : la fonction ϕ se déforme et, bien qu’elle ne change pas de topologie
directement, le sous-ensemble observé (son intersection avec le plan de niveau zéro) change
de topologie en donnant deux contours distincts

Il existe deux approches principales pour cette méthode :

- La première consiste à réinitialiser la fonction de distance à chaque n itérations.

- La deuxième fonctionne sans réinitialisation de cette dernière.

2.3.2 Méthode des courbes de niveau traditionnelle

Comme précédemment présenté, la méthode des courbes de niveau permet l’évolution
d’une courbe paramétrique fermée C(t) selon l’équation 2.31, également connue sous le
nom d’équation d’ensembles de niveau. Chaque point de la courbe C évolue selon la
direction normale à la courbe avec une vitesse F .
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La fonction généralement utilisée pour représenter C(t) est la distance algébrique à
la courbe C. Ainsi, pour une courbe paramétrique plane, la fonction utilisée pour la
représentation et l’évolution sera un plan ϕ(x, y) à valeurs réelles. L’évolution de la courbe
implique la mise à jour de l’ensemble du tableau ϕ(x, y).

2.3.2.1 Initialisation de la fonction de distance

Initialement, les pixels correspondant au passage de la courbe C sont initialisés à zéro
dans la matrice ϕ(x, y). Autrement dit, le long de la courbe C, la valeur de ϕ(x, y) est zéro
[29], tandis que pour le reste des pixels, elle représente la distance euclidienne au point le
plus proche de la courbe définit comme suit :

ϕ0(x, y) =


+ d pour (x, y) ∈ Ω

0 pour (x, y) ∈ ∂Ω = C(t)

− d pour (x, y) ∈ Ω̄

(2.32)

Où :

• d : distance euclidienne.

• Ω : domaine de l’image I.

La figure 2.3 illustre l’utilisation de la distance signée ϕ(x, y).

Fig. 2.3 : Utilisation de la fonction ϕ(x, y)

2.3.2.2 Evolution de la courbe

Nous allons explorer les équations fondamentales régissant le mouvement des courbes
de niveau, ainsi que la construction et la réinitialisation de la fonction de distance.
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A) Équations fondamentales

Pour une courbe plane C, un tableau bidimensionnel de nombres réels ϕ(x, y) est utilisé.
L’évolution de la fonction ϕ(x, y) suit l’équation des courbes de niveau :

∂ϕ

∂t
= −∇ϕ · ∂C

∂t
= −∇ϕ · F · N⃗ = F · |∇ϕ| (2.33)

Où : F est une fonction scalaire de vitesse qui dépend des propriétés locales de la
courbe, des paramètres externes liés au gradient d’image, et des termes additionnels de
propagation de la courbe.

Une approximation numérique convexe du premier ordre peut être utilisée pour estimer
les dérivées spatiales de l’équation, donnant ainsi la fonction de vitesse F comme :

F = Fprop + Fcurv + Fadv (2.34)

– Fprop = F0 : vitesse de propagation de la courbe.
– Fadv = U⃗(x, y, t).n⃗ : vitesse d’advection.
– Fcurv = −ϵ k : vitesse liée aux propriétés locales de la courbe.

Avec :

– n⃗ = ∇ϕ
|∇ϕ| : normale unitaire à la courbe.

– U⃗ = (u, v), avec u, v les dérivées spatiales de g(|∇I|).
- k : courbure.

On peut exprimer l’équation des courbes de niveau de la manière suivante :

∂ϕ

∂t
+ F0 · |∇ϕ|+ U⃗(x, y, t) · ∇ϕ

|∇ϕ|
· |∇ϕ| = ϵ · k · |∇ϕ| (2.35)

On obtient alors la relation suivante :
∂ϕ

∂t
+ F0 · |∇ϕ|+ U⃗(x, y, t) · ∇ϕ = ϵ · k · |∇ϕ| (2.36)

• Le terme F0|∇ϕ| dans l’équation 2.35 décrit le mouvement des niveaux de contours
dans la direction normale à la courbe. Il est influencé par le terme g

(
|∇I|

)
[27] [30]

, qui représente une fonction décroissante de l’amplitude du gradient de l’image I.
Cette relation peut être formulée comme suit :

g
(
|∇I|

)
=

1

1 + |∇Gσ ∗ I|p
(2.37)

la fonction de l’équation 2.36 établit la condition d’arrêt de la fonction de distance.
Elle est basée sur un opérateur dérivatif, tel que la norme du gradient, qui détecte
les variations brusques d’amplitude dans l’image. Cette fonction décroît lorsque
l’opérateur augmente et tend théoriquement vers zéro à mesure qu’il atteint l’infini.
Où :
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– I(x, y) : image.
– G : noyau Gaussien de variance σ.

Avec :

– p = 1 ou p = 2.

On peut exprimer le premier terme F0|∇ϕ| sous cette forme :

F0|∇ϕ| = α
[
max

(
F0ij

)
∇+ + min

(
F0ij

)
∇+
]

(2.38)

Avec :

– α : coefficient de pondération.
∗ Si le contour initial se trouve à l’extérieur de l’objet d’intérêt, le coefficient
α doit être positif.

∗ Si le contour initial se trouve à l’intérieur de l’objet d’intérêt, le coefficient
α doit être négatif.

– F0ij : terme qui dépend de g(|∇I|).
– On peut exprimer ∇+ sous la forme suivante :

∇+ =
[
max

(
D−x

ij ϕ, 0
)2
+max

(
D+x

ij ϕ, 0
)2
+min

(
D−y

ij ϕ, 0
)2
+min

(
D+y

ij ϕ, 0
)2]

(2.39)
– On peut exprimer ∇− sous la forme suivante :

∇− =
[
max

(
D+x

ij ϕ, 0
)2
+min

(
D−x

ij ϕ, 0
)2
+max

(
D+y

ij ϕ, 0
)2
+min

(
D−y

ij ϕ, 0
)2]

(2.40)
Pour notre cas en 2D, nous utilisons l’implémentation numérique des dérivées
en utilisant la méthode des différences finies du premier ordre [31].

∗ D+x
ij , D+y

ij : Forward Differences (FD) de ϕ selon x et y, et sont définies
comme suit :

D+x
ij = D+x

ij ϕ =
ϕi+1,j − ϕi,j

∆x
(2.41)

D+y
ij = D+y

ij ϕ =
ϕi,j+1 − ϕi,j

∆y
(2.42)

∗ D−x
ij , D+−y

ij : Backward Differences (BD) de ϕ selon x et y, et sont définies
comme suit :

D−x
ij = D−x

ij ϕ =
ϕi,j − ϕi−1,j

∆x
(2.43)

D−y
ij = D−y

ij ϕ =
ϕi,j − ϕi,j−1

∆y
(2.44)

Avec :
ϕi,j : valeur du tableau à la position x = i et y = j.
∆x = ∆y = 1.
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• Le terme Fadv|∇ϕ| = U⃗(x, y, t).∇ϕ dans l’équation 2.35 correspond à la vitesse
d’advection, il peut être exprimé sous la forme suivante :

Fadv|∇ϕ| =
[
max

(
uij, 0

)
D−x

ij +min
(
uij, 0

)
D+x

ij +max
(
vij, 0

)
D−x

ij +min
(
Vij, 0

)
D+x

ij

]
(2.45)

• Le terme Fcurv|∇ϕ| = −ϵk|∇ϕ| dans l’équation 2.35 correspond à la vitesse liée aux
propriétés locales de la courbe. il est donné par la relation suivante [3] :

Fcurv|∇ϕ| = −ϵk
[(

D0x
ij

)2
+
(
D0y

ij

)2]1/2
(2.46)

Où :

– K est calculée à partir de ϕ en utilisant des différences finies centrales [32] :

K = ∇ ·
(
∇ϕ
|∇ϕ|

)
=

ϕxxϕ
2
y − 2ϕxyϕxϕy + ϕyyϕ

2
x(

ϕ2
x + ϕ2

y

)3/2 (2.47)

Tel que :
∗ ϕx : dérivée première de ϕ selon la direction de x.
∗ ϕy : dérivée première de ϕ selon la direction de y.
∗ ϕxx : dérivée seconde de ϕ selon la direction de x.
∗ ϕyy : dérivée seconde de ϕ selon la direction de y.
∗ ϕxy : dérivée seconde de ϕ selon la direction x puis y.

– D0x
ij et D0y

ij sont les Centered Differences (CD), elles sont définies comme suit :

D0x
ij = D0x

ij ϕ =
ϕi+1,j − ϕi−1,j

2∆x
(2.48)

D0y
ij = D0y

ij ϕ =
ϕi,j+1 − ϕi,j−1

2∆y
(2.49)

Et le terme Fcurv|∇ϕ| devient :

Fcurv|∇ϕ| = −ϵ
[ϕxxϕ

2
y − 2ϕxyϕxϕy + ϕyyϕ

2
x(

ϕ2
x + ϕ2

y

)3/2 ][(
D0x

ij

)2
+
(
D0y

ij

)2]1/2
(2.50)

Pour faire évoluer la fonction de ϕ, nous utilisons la dérivée temporelle ∂ϕ
∂t

:

∂ϕ

∂t
=

ϕk+1
ij − ϕk

ij

∆t
(2.51)

Avec :
∗ ∆t : pas relatif du temps.
∗ ϕk+1

ij : fonction de distance à l’itération k + 1.
∗ ϕk

ij : fonction de distance à l’itération k.
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Donc la fonction ϕk+1
ij s’écrit comme suit :

ϕk+1
ij = ϕk

ij+∆t

[
−α
[
max

(
F0ij

)
∇++min

(
F0ij

)
∇+
]
−
[
max

(
uij, 0

)
D−x

ij +min
(
uij, 0

)
D+x

ij

+max
(
vij, 0

)
D−x

ij +min
(
Vij, 0

)
D+x

ij

]
+ϵ
[ϕxxϕ

2
y − 2ϕxyϕxϕy + ϕyyϕ

2
x(

ϕ2
x + ϕ2

y

)3/2 ][(
D0x

ij

)2
+
(
D0y

ij

)2]1/2]
(2.52)

B) Construction de la fonction de distance

La construction de la fonction de distance, ϕ, est cruciale dans la méthode des courbes
de niveau. Cette fonction doit satisfaire la condition |∇ϕ| = 1 tout en préservant sa
configuration en tant que fonction de distance signée du front C(t) tout au long de son
évolution. Si le front initial C est un simple point, ϕ est construite de manière à ce que
tous ses niveaux soient équidistants de C.

Lorsque la fonction de vitesse F est constante uniforme qui prend la valeur 1, le point
initial augmenterait indéfiniment à chaque itération. Cette caractéristique est fondamen-
tale dans la méthode des courbes de niveau. Ensuite, la fonction de vitesse est utilisée
pour faire évoluer ϕ vers les contours souhaités [32].

Trois solutions sont envisagées pour satisfaire la condition |∇ϕ| = 1 pendant l’évolu-
tion de la courbe :

1. La première solution implique d’interrompre périodiquement les calculs et de re-
construire ϕ selon la position actuelle de C(t), tout en maintenant l’équidistance
entre ses niveaux. Cependant, cette méthode est complexe et chronophage.

2. La deuxième solution propose d’évoluer une fonction de vitesse prolongée Fext égale
à F ainsi que ϕ. Fext doit également satisfaire la condition spécifique suivante :

Fext∇ϕ = 0 (2.53)

pour être une fonction de distance signée.

3. La troisième solution utilise la méthode Fast Marching [33] pour calculer ϕ en ré-
solvant l’équation d’Eikonal particulière suivante :

|∇T | = 1 (2.54)

• Pour chaque partie de l’interface [33], la condition de frontière T = 0 doit être
vérifiée sur l’ensemble de niveau zéro de la fonction ϕ.

• La solution T sera ensuite notre fonction de distance signée temporaire ϕtemp.
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C) Réinitialisation de la fonction de distance [3]

La réinitialisation de la fonction de distance est abordée pour éviter les chevauchements
de ses niveaux (voir la figure 2.4) pendant son évolution.

Fig. 2.4 : Chevauchements des niveaux de la fonction de distance

Cette réinitialisation est réalisée chaque ”n” itérations pour maintenir la stabilité de
la courbe tout en préservant l’équidistance entre ses niveaux (∇ϕ = 1) (figure 2.5). Elle
est effectuée en résolvant l’équation spécifique suivante :

∂ϕ

∂t
= sign(ϕ0)

(
1− |∇ϕ|

)
(2.55)

qui donne de nouvelles valeurs à ϕ tout en respectant la condition de front particulière.
Où :

• ϕ0 : fonction à réinitialiser.

• sign(ϕ0) : signe de la fonction.

Fig. 2.5 : Fonction ϕ après la réinitialisation
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2.3.3 Formulation variationnelle des courbes de niveau sans la
réinitialisation de la fonction de distance

Pour garantir la stabilité de la courbe tout au long de son évolution, en particulier
dans le voisinage du niveau zéro [34], il est crucial que la fonction ϕ satisfasse la condition :

|∇ϕ| = 1

Pour éliminer le besoin de réinitialisation Chunming [34] a ainsi proposé l’intégrale sui-
vante :

P (ϕ) =

∫
Ω

1

2

(
|∇ϕ| − 1

)2
dxdy (2.56)

L’énergie P (ϕ) représente l’énergie interne de ϕ, dépendant uniquement de ϕ, et agit
comme une métrique pour évaluer le degré de convergence de ϕ vers la fonction de distance
signée dans un domaine Ω ⊂ R2 [34].

À partir de P (ϕ), la nouvelle formule d’énergie peut être exprimée comme suit :

ζ(ϕ) = µP (ϕ) + ξg,λ,ν(ϕ) (2.57)

Ici,

• µ représente le paramètre positif contrôlant l’écart de ϕ par rapport à la fonction
de distance signée.

• L’énergie externe ξg,λ,ν(ϕ), dépendant des données de l’image (comme Fprop dans
le cas des level sets traditionnels), pousse l’ensemble de niveau zéro vers les objets
désirés. Elle est définie comme suit :

ξg,λ,ν(ϕ) = λLg(ϕ) + νAg(ϕ) (2.58)

Où :

• λ : constante positive.

• ν : coefficient qui dépend de la position relative du contour initial par rapport à
l’objet désiré.

– si le contour initial est placé à l’extérieur de l’objet d’intérêt, ν devrait être
positif, permettant ainsi au contour de se rétrécir plus rapidement.

– En revanche, si le contour initial est situé à l’intérieur des contours de l’objet
d’intérêt, ν devrait être négatif pour accélérer l’expansion du contour.

les termes Lg(ϕ) et Ag(ϕ) sont définis comme suit :

Lg(ϕ) =

∫
Ω

gδϵ|∇ϕ| dxdy (2.59)
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Ag(ϕ) = −
∫
Ω

gH(−ϕ) dxdy (2.60)

• La fonction d’énergie Lg(ϕ) calcule la longueur de la courbe de niveau zéro de la fonc-
tion ϕ selon la métrique euclidienne, définie par ds = |C ′(q)|dq, où C(q) : [0, 1]→ R2

est une courbe plane paramétrée [35]. Cette solution évalue le mouvement de chaque
point du contour actif afin de minimiser la longueur de Lg.

• D’autre part, la fonction d’énergie Ag(ϕ) dans l’équation 2.58 est introduite pour
accélérer l’évolution de la courbe.
Où :

– H(−ϕ) : fonction heaviside.
– δϵ : fonciton dirac, définie comme suit :

δϵ(x) =

{
0 |x| > ϵ
1
2ϵ

[
1 + cos

(
πx
ϵ

)]
|x| ≤ ϵ

(2.61)

Avec :
– ϵ : paramètre de régularisation.

Pour minimiser la fonction ζ(ϕ) de l’équation 2.57, on utilise le gradient suivant :

∂ϕ

∂t
= −∂ζ

∂ϕ
= −

∂
(
µP (ϕ) + ξg,λ,ν(ϕ)

)
∂ϕ

(2.62)

En utilisant les calculs variationnels, la première dérivée de la fonction ζ peut être
exprimée de la manière suivante :

∂ζ

∂ϕ
= −µ

[
∆ϕ− div

(
∇ϕ
|∇ϕ|

)
−λδϵ(ϕ)div

(
g ∇ϕ
|∇ϕ|

)
−ν g δϵ(ϕ)

]
(2.63)

∆ : opérateur Laplacien.
Il convient de noter que la dérivée temporelle ∂ϕ

∂t
est approximée par les FD comme

il est mentionné dans l’équation 2.29. Donc l’équation d’évolution 2.11 peut être réécrite
sous la forme suivante :

ϕi+1,j − ϕi,j

∆t
= µ

[
∆ϕ− div

(
∇ϕ
|∇ϕ|

)]
+ λδϵ(ϕ)div

(
∇ϕ
|∇ϕ|

)
+ν g δϵ(ϕ) (2.64)

Le terme
{
∆ϕ − div

(
∇ϕ
|∇ϕ|

)}
de l’équation 2.64 correspond au ”gradient flow” de la

fonction d’énergie interne µP (ϕ). Son effet est de maintenir la stabilité de |∇ϕ| = 1 tout
au long de l’évolution de la fonction des courbes de niveau.

D’autre part, le terme
{
λδϵ(ϕ)div

(
∇ϕ
|∇ϕ|

)
+ν g δϵ(ϕ)

}
de l’équation 2.64 correspond aux

”gradient flows” des fonctions d’énergie λLg(ϕ) et νAg(ϕ).
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2.3.3.1 Sélection du pas relatif au temps ∆t

Dans cette méthode, le pas du temps relatif peut être choisi de manière plus importante
par rapport aux méthodes traditionnelles de courbes de niveau [3].

2.3.3.2 Initialisation flexible de la fonction des courbes de niveau

Dans le contexte de l’initialisation flexible de la fonction des courbes de niveau, Chun-
ming [34] a proposé la formule suivante pour initialiser la fonction ϕ comme une fonction
de distance signée :

ϕ0(x, y) =


−ρ si (x, y) ∈ Ω0 − ∂Ω0

0 si (x, y) ∈ ∂Ω0

ρ si (x, y) ∈ Ω−Ω0

(2.65)

Ici,

• Ω : domaine de l’image I.

• Ω0 : sous-domaine de l’image I.

• ∂Ω0 : points de contours Ω0.

• ρ : constante positive.

2.3.4 Classification des modèles de courbes de niveau

Selon l’article de référence [36], les méthodes des courbes de niveau existantes pour la
segmentation d’images sont généralement classées en deux grandes catégories : les modèles
basés sur les contours et les modèles basés sur les régions.

2.3.4.1 Modèles de courbes de niveau basés sur les contours

Ces modèles utilisent des informations de contour pour la segmentation d’images.
Contrairement aux modèles basés sur les régions, ils ne supposent pas d’homogénéité
d’intensité, ce qui les rend applicables aux images avec des inhomogénéités d’intensité.
Des améliorations telles que le modèle Distance Regularized Level Set Evolution
”DRLSE” ont été proposées par Li et al [37] pour résoudre ces problèmes.

2.3.4.2 Modèles de courbes de niveau basés sur les régions

Ces modèles visent à identifier chaque région d’intérêt en utilisant un descripteur
de région spécifique pour guider le mouvement du contour actif. Cependant, définir un
descripteur de région pour les images avec des inhomogénéités d’intensité est très
difficile. Le modèle Local image fitting ”LIF” proposé par Zhang et al [38] et Level
Set Evolution and Bias Field Estimation ”LSE-BFE” [39] offrent des alternatives
basées sur les régions.

54



Chapitre 2. Etat de l’Art sur les Contours Actifs et les Courbes de Niveau

2.3.5 Algorithmes des modèles de courbes de niveau

Ce qui suit est une brève introduction à trois types de modèles de courbes de niveau,
à savoir le modèle DRLSE, le modèle LIF et le modèle LSE-BFE.

2.3.5.1 Modèle d’évolution des courbes de niveau régularisé en fonction de
la distance (DRLSE)

Le modèle DRLSE [37] introduit un terme de régularisation de distance pour stabiliser
la fonction de contour niveau au cours du processus itératif. Cela permet d’améliorer la
vitesse de segmentation et d’éviter la nécessité de réinitialiser la fonction de contour
niveau.

∂ϕ

∂t
= µdiv(dp(|∇ϕ|)∇ϕ)−

∂ϵext
∂ϕ

(2.66)

∂ϕ

∂t
= µdiv(dp(|∇ϕ|)∇ϕ) + λδϵ(ϕ)div

(
g ∇ϕ
|∇ϕ|

)
+αgδϵ(ϕ) (2.67)

L’équation 2.66 est une forme générale de DRLSE.
L’équation 2.67 est la forme lorsque DRLSE est appliqué à un modèle de contour actif

basé sur les contours.

• µdiv(dp(|∇ϕ|)∇ϕ) : Le terme de régularisation de distance qui est associé à la fonc-
tion potentielle.

• λδϵ(ϕ)div
(

g ∇ϕ
|∇ϕ|

)
et αgδϵ(ϕ) : Ces termes sont associés au terme de longueur pon-

déré et au terme de zone pondéré.

– µ : paramètre de régularisation de distance.
– λ : paramètre de régularisation de la longueur du contour.
– α : paramètre de répulsion de la surface.
– dp est défini par :

dp(s) ≜
p′(s)

s
(2.68)

où, p est une fonction potentielle pour la régularisation de distance.
Une définition simple et directe de la fonction potentielle à simple puits p1 est :

p = p1(s) ≜
1

2
(s− 1)2 (2.69)

Il convient de noter que la fonction potentielle à double puits p2 est une meilleure fonction
potentielle pour la régularisation de distance comme suit :

p2 =

{
1
2π

2
(1− cos(2πs)), si s ≤ 1

1
2
(s− 1)2, si s ≥ 1

(2.70)

55



Chapitre 2. Etat de l’Art sur les Contours Actifs et les Courbes de Niveau

Les première et deuxième dérivées de p2 sont données par :

p′2(s) =

{
1
2π

sin(2πs), si s ≤ 1

s− 1, si s ≥ 1
; p′′2(s) =

{
cos(2πs), si s ≤ 1

1, si s ≥ 1
(2.71)

La fonction dp(s) =
p′2(s)

s
satisfait :

|dp(s)| < 1, pour tout s ∈ (0,∞) et lim
s→0

dp(s) = lim
s→∞

dp(s) = 1 (2.72)

• λ > 0 et α ∈ R sont les coefficients du terme de contour et du terme de région.

• g est une fonction indicatrice de contour comme dans l’équation 2.37 avec p = 2.

• δϵ (défini par l’équation 2.61).

Remarque : après le calcul de la Dirac, ce modèle suit les mêmes calculs que la formulation
variationnelle des courbes de niveau sans réinitialisation.

2.3.5.2 Modèle d’ajustement local d’image (LIF)

Le modèle LIF [38] utilise une fonction énergétique basée sur l’ajustement d’image
locale pour guider la segmentation. Cela lui permet de maintenir la précision sous-pixel
et les propriétés de régularisation des limites tout en améliorant l’efficacité de calcul.

Zhang a défini une formulation d’image ajustée localement comme suit :

ILIF = m1Hε(ϕ) +m2[1−Hε(ϕ)] (2.73)

où m1 et m2 sont définis comme suit :{
m1 = mean

(
I ∈

(
{x ∈ Ω|ϕ(x) < 0} ∩Wk(x)

))
m2 = mean

(
I ∈

(
{x ∈ Ω|ϕ(x) > 0} ∩Wk(x)

)) (2.74)

où, Wκ(x) est une fonction de fenêtre rectangulaire telle qu’une fonction de fenêtre gaus-
sienne tronquée ou une fonction de fenêtre constante. Ensuite, une fonction énergétique
d’ajustement local d’image est :

ELIF (ϕ) =
1

2

∫
|I(x)− ILFI(x)|2dx, x ∈ Ω (2.75)

Enfin, Zhang a minimisé ELFI(ϕ) par rapport à ϕ pour obtenir le flux de descente de
gradient correspondant :

∂ϕ

∂t
= (I−ILFI)(m1−m2)δε(ϕ) =

((
I−m1Hε(ϕ)

)
−m2

(
1−Hε(ϕ)

))(
m1−m2

)
δε(ϕ) (2.76)
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2.3.5.3 Modèle d’évolution des courbes de niveau avec estimation du champ
de biais (LSE-BFE)

La segmentation d’images est souvent compliquée par les inhomogénéités d’intensité.
Pour relever ce défi, la méthode LSE-BFE [39] a été développée. Cette approche combine
l’évolution des courbes de niveau avec l’estimation du champ de biais pour segmenter
efficacement les images tout en tenant compte des variations d’intensité.

• Modèle des images avec inhomogénéité d’intensité
Le modèle utilisé pour cette méthode considère une image mesurée comme le produit
d’une image réelle à restaurer, d’un champ de biais, et du bruit :

I = b̃J̃ + n (2.77)

où :

– I : image mesurée.
– J̃ : image réelle.
– b̃ : champ de biais.
– n : bruit additif.

• Propriétés du modèle :
Supposons que l’image réelle J̃ et le champ de biais b̃ ont les propriétés suivantes :

– P(1) le champ de biais b̃ est lentement variable sur tout le domaine de l’image.
– P(2) les intensités de l’image réelle sont approximativement constantes dans

chaque classe de tissu, cela signifie que :

J̃(x) ≈ c̃i pour x ∈ Ωi (2.78)

Avec :
∗
{
Ω̃i

}N
i=1

: partition de Ω.
∗ c̃i : valeur spécifique de la propriété physique mesurée.

• Formulation de l’énergie
L’objectif principal est de séparer le domaine de l’image Ω en N régions disjointes
Ω̃i, i = 1, · · ·N , en se basant sur l’image mesurée I. Cependant, en raison de l’in-
égalité d’intensité causée par le champ de biais b̃, les intensités mesurées ne sont
pas séparables en utilisant des méthodes de classification traditionnelles basées sur
l’intensité. Une nouvelle méthode pour la segmentation conjointe et la correction
de biais à été proposée. Cette méthode est basée sur l’observation selon laquelle
les intensités dans une région relativement petite sont séparables, ce qui peut être
vérifié par les hypothèses P(1) et P(2) comme expliqué ci-dessus.
Considérons un voisinage circulaire avec un rayon relativement petit ρ centré sur
chaque point x dans le domaine de l’image Ω, défini par :

Ox ≜
{
y : |y − x| ≤ ρ

}
(2.79)
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La partition
{
Ω̃i

}N
i=1

induit une partition du voisinage Ox, c’est-à-dire
{
Ox∩Ω̃i

}N
i=1

.

Pour une fonction lisse b̃, les valeurs b̃(y) pour tous les y dans le voisinage circulaire
Ox peuvent être bien approximées par b̃(x), qui est au centre de Ox. Par conséquent,
les intensités b̃(y)J̃(y) dans chaque sous-région Ox ∩ Ω̃i sont approximativement la
constante ˜b(x)c̃i. On a donc l’approximation suivante :

b̃(y)J̃(y) ≈ ˜b(x)c̃i, pour y ∈ Ox ∩ Ω̃i (2.80)

– Les constantes b̃(x)c̃i peuvent être considérées comme les approximations des
centres des clusters {I(y) : y ∈ Ox ∩ Ω̃i} dans le voisinage Ox. Par conséquent,
les intensités dans le voisinage Ox se situent autour de N centres de clusters
distincts m̃ ≈ b̃(x)c̃i.

– Considérons la tâche consistant à classer les intensités I(y) dans le voisinage Ox

en N classes. Compte tenu de la séparabilité des intensités dans le voisinage Ox,
cette tâche peut être réalisée à l’aide de la méthode standard de regroupement
des K-moyennes basée sur la minimisation de la fonction objective pondérée
suivante :

εx =
N∑
i=1

∫
Ox∩Ωi

K(x− y)|I(y)− b(x)ci|2dy (2.81)

Où :

– b(x)ci sont les centres des clusters à optimiser,
– K(x− y) est une fonction de pondération non négative telle que K(x− y) = 0

pour |x− y| > ρ et
∫
Ox

K(x− y)dy = 1,
– Bien que le choix de la fonction de pondération soit flexible, il est préférable

d’utiliser une fonction de pondération K(x − y) telle que des poids plus im-
portants soient attribués aux données I(y) pour y plus proches du centre x du
voisinage Ox.

– La fonction de pondération K est choisie comme noyau gaussien tronqué, dé-
finit comme suit : {

Kσ(u) =
1
a
e−

|u|2

2σ2 Pour |u| ≤ ρ

0 Sinon
(2.82)

Où :

– a est une constante telle que�K(u) = 1.
La fonction objective εx de l’équation 2.81 peut être réécrite comme suit :

εx =
N∑
i=1

∫
Ωi

K(x− y)|I(y)− b(x)ci|2dy (2.83)

En raison du fait que K(x− y) = 0 pour y /∈ Ox.
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Le but ultime est de trouver un ensemble optimal de partition du domaine d’image
entier Ω, le champ de biais b et les constantes ci. La minimisation d’une seule fonction
objective εx, définie pour un point x, ne permet pas d’atteindre ce but. Alors il faut
minimiser εx pour tous les points x. Ceci peut être réalisé en minimisant l’intégrale
de εx sur Ω. Par conséquent, nous définissons une énergie ε ≜

∫
εxdx c’est-à-dire :

ε =

∫ ( N∑
i=1

∫
Ωi

K(x− y)|I(y)− b(x)ci|2dy
)
dx (2.84)

La minimisation directe de l’énergie avec la partition
{
Ωi

}N
i=1

comme variable n’est
pas pratique. Donc l’utilisation d’une ou plusieurs fonctions de courbes de niveau
pour représenter la partition est nécessaire. La minimisation de l’énergie peut donc
être effectuée en résolvant une équation d’évolution de courbes de niveau.
La formulation des courbes de niveau de l’énergie pour les cas N = 2 et N > 2

, appelées respectivement formulations en deux phases ou multiphase, sera donnée
dans la suite.

• Formulation des courbes de niveau
Considérons d’abord le cas de N = 2. Dans ce cas, le domaine de l’image est divisé
en deux régions

{
Ωi

}2
i=1

. Ces deux régions peuvent être représentées par les régions
séparées par le contour du niveau zéro d’une fonction ϕ, c’est-à-dire Ω1 ≜ ϕ > 0

etΩ2 ≜ ϕ < 0. En utilisant la fonction de Heaviside H, l’énergie ε dans l’équation
2.85 peut être exprimée comme une énergie en termes de ϕ, b et c comme suit :

ε(ϕ, b, c) =

∫ ( N∑
i=1

∫
Ωi

K(x− y)|I(y)− b(x)ci|2Mi(ϕ(y))dy
)
dx (2.85)

Où :

– Mi : fonctions d’appartenance.

Avec :

– M1(ϕ(x)) = H(ϕ(x)),
– M2(ϕ(x)) = 1−H(ϕ(x)).

En pratique, nous utilisons une fonction de Heaviside lissée donnée par l’équation
suivante :

Hε(x) =
1

2

[
1 +

2

π
arctan

(x
ε

)]
(2.86)

pour approximer la fonction de Heaviside originale H, avec ϵ = 1. Il est nécessaire
d’ajouter un terme de régularisation R(ϕ) à l’énergie ci-dessus dans la fonctionnelle
énergétique suivante :

F (ϕ, b, c1, c2) ≜ ε(ϕ, b, c) + R(ϕ) (2.87)

Où :
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– R(ϕ) ≜ µ
∫
|∇H(ϕ)|dx+ ν

∫
(|∇ϕ| − 1)2dx.

– Le premier terme de R sert à régulariser le contour du niveau zéro de ϕ, comme
dans les méthodes typiques des courbes de niveau.

– Le second terme régularise l’ensemble de la fonction des courbes de niveau ϕ

en pénalisant son écart par rapport à la distance signée
– L’énergie ε(ϕ, b, c) est le terme de données dans notre cadre variationnel.

De même, nous pouvons utiliser plusieurs fonctions de courbes de niveau ϕ1, · · · , ϕn

pour représenter les régions
{
Ωi

}N
i=1

avec N = 2n . Par commodité, nous utilisons
une fonction vectorielle Φ = (ϕ1, · · · , ϕn) pour représenter les fonctions ϕ1, · · · , ϕn.
L’énergie pour la formulation multiphase générale de notre méthode peut être définie
comme suit :

F (Φ, b, c) ≜
∫ ( N∑

i=1

∫
Ωi

K(x− y)|I(y)− b(x)ci|2Mi(ϕ(y))dy
)
dx+

N∑
i=1

R(ϕi) (2.88)

Où :

– Mi(Φ) sont des fonctions de Φ conçues de telle sorte que
∑N

i=1 Mi(Φ) = 1.
– Pour N = 3 et deux fonctions de niveau ϕ1 et ϕ2, la définition des fonction

Mi(ϕ) sera :
∗ M1(ϕ1, ϕ2) = H(ϕ1)H(ϕ2),
∗ M2(ϕ1, ϕ2) = H(ϕ1)(1−H(ϕ2)),
∗ M3(ϕ1, ϕ2) = 1−H(ϕ1).

pour obtenir une formulation à trois phases.

Décrivons ici que la minimisation de l’énergie pour le cas biphasé (le cas multiphasé
peut être résolu avec la même procédure). Pour c et b fixes, la minimisation de
F (ϕ, c, b) consiste à résoudre l’équation d’évolution des courbes de niveau comme
l’équation de descente de gradient suivante :

∂ϕ

∂t
= −∂F

∂π
(2.89)

Où :

– ∂F
∂ϕ

: La dérivée fonctionnelle du premier ordre de l’énergie F.

Dans la mise en œuvre numérique, à chaque itération selon l’équation 2.90, les
variables c et b sont mises à jour selon la procédure suivante. Pour un ϕ et un c

fixes, nous trouvons un champ de biais optimal b̂ qui minimise F (ϕ, c, b). On peut
montrer que le minimiseur b̂ est :

b̂ =
(IJ (1)) ∗K
J (2) ∗K

(2.90)

Avec :
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– J (1) =
∑N

i=1 ciMi(ϕ).
– J (2) =

∑N
i=1 c

2
iMi(ϕ).

– Pour ϕ et b fixés, nous trouvons un ĉ optimal qui minimiseF (ϕ, c, b). Par
quelques manipulations de calcul, on peut montrer que le minimiseur ĉ =

(ĉi, . . . ĉN) est :

ĉi =

∫
(b ∗K)IMi(ϕ)dx∫
(b2 ∗K)Mi(ϕ)dx

, i = 1, · · · , N. (2.91)

2.4 Conclusion

Au terme de ce chapitre, nous avons exploré le concept des snakes traditionnels, met-
tant en lumière leurs principes fondamentaux ainsi que les différentes méthodes d’opti-
misation qui les accompagnent, telles que la programmation dynamique, Greedy et GVF.
De plus, nous avons examiné la théorie des courbes de niveau, en étudiant les divers
algorithmes qui lui sont associés. Dans le prochain chapitre, nous entreprendrons l’im-
plémentation pratique du GVF et deux algorithmes de courbes de niveau LSE-BFE et
DRLSE, en utilisant MATLAB. Cette phase pratique nous permettra de mettre en œuvre
les concepts théoriques abordés dans ce chapitre et de mieux appréhender leur application
dans des contextes concrets.
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Chapitre 3. Simulation sur MATLAB

3.1 Introduction

En s’appuyant sur les concepts théoriques des algorithmes de contours actifs et de
courbes de niveaux exposés au chapitre précédent et en considérant les études existantes
dans ce domaine, notre choix de simulation sur MATLAB s’est porté sur le ”GVF” comme
méthode de contours actifs. Nous avons également décidé d’intégrer un algorithme basé
sur les contours, le ”DRLSE”, ainsi qu’un algorithme basé sur les régions, le ”LSF-BFE”,
pour les courbes de niveaux.

Pour chaque algorithme, nous présenterons un organigramme détaillé décrivant les
différentes étapes, en expliquant les fonctions clés associées. Nous procéderons ensuite à
l’étude de ces algorithmes en les appliquant d’abord sur des images de synthèse, puis sur
des images médicales. Dans ce contexte, nous introduirons également les images médicales
utilisées ainsi que le filtre appliqué pour les améliorer.

Tout au long de notre étude, nous comparerons et expliquerons les résultats de chaque
algorithme, permettant ainsi une évaluation approfondie de leur performance dans le
contexte de la segmentation d’images, notamment celles issues de domaine médical.

3.2 Logiciel MATLAB

Nous présentons le logiciel MATrix LABoratory, en Annexe 2 en fournissant une
définition, en détaillant ses principales fonctionnalités et en présentant son interface.

3.3 Imagerie médicale

L’imagerie médicale offre une multitude de techniques pour visualiser les structures
anatomiques et les anomalies pathologiques du corps humain. La segmentation d’images
est un processus clé dans le domaine de l’imagerie médicale, permettant de diviser une
image en régions homogènes pour faciliter l’analyse et l’interprétation [40].

3.3.1 Segmentation des images médicales

La segmentation d’images médicales revêt une importance cruciale dans l’analyse et
l’interprétation des données, offrant plusieurs avantages clés :

• L’utilisation de la segmentation dans l’imagerie médicale permet une meilleure vi-
sualisation et une analyse plus précise des structures anatomiques. En isolant les
régions d’intérêt, la segmentation facilite la détection d’anomalies en contribuant
ainsi à une interprétation plus approfondie des images médicales.
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• Des travaux de recherche antérieurs ont exploré les applications de la segmentation
dans le domaine médical. Ces études ont démontré l’efficacité de diverses méthodes
de segmentation pour des tâches telles que la quantification des volumes tissulaires
[41], la localisation de pathologies [42], la cartographie de structures anatomiques
[43], la planification de traitement [44] et la chirurgie assistée par ordinateur [45]. Ces
avancées ont ouvert la voie à de nouvelles approches et techniques pour améliorer
la précision et l’efficacité de la segmentation d’images médicales.

• Contrairement à d’autres approches de segmentation présentées au chapitre 1, les
contours actifs et les courbes de niveaux se distinguent par leur capacité à effectuer
une segmentation ciblée d’objets spécifiques dans l’image. Plutôt que de segmen-
ter tous les contours présents, ces méthodes permettent de délimiter précisément
les contours des structures d’intérêt, offrant ainsi une segmentation plus précise et
adaptée aux besoins cliniques [46].

Dans les sections suivantes, nous examinerons deux types d’images médicales spéci-
fiques qui sont ; des IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) du cerveau ainsi que
des IRM du sein, sur lesquelles nous appliquerons d’abord les algorithmes de segmenta-
tion par contour actif ”GVF”, puis les algorithmes de courbes de niveaux ”DRLSE” et
”LSF-BFE” :

3.3.2 IRM du Sein

L’IRM du sein est une technique d’imagerie médicale non invasive qui utilise des
champs magnétiques et des ondes radio [47] pour créer des images détaillées de la structure
interne du sein. Ces images sont souvent utilisées dans le dépistage précoce, le diagnostic
et le suivi des maladies du sein, telles que le cancer du sein.

3.3.2.1 Récupération des images

Les images IRM des seins ont été récupérées sous forme de dossiers DICOM contenant
des fichiers .ima à partir du service de radiologie de l’hôpital Mustapha Bacha. Les fichiers
.ima sont des images brutes qui sont stockées dans des dossiers DICOM avec d’autres
informations de métadonnées médicales. La figure 3.1 montre le dossier DICOM tel qu’il
apparaît sur un PC :

Fig. 3.1 : Les dossiers DICOM

Les fichiers .ima sont des fichiers d’imagerie bruts qui font partie du format DICOM.
La figure 3.2 illustre les fichiers .ima contenus dans le dossier DICOM :
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Fig. 3.2 : Les fichiers .ima

3.3.2.2 Utilisation d’un logiciel pour la visualisation et l’exportation

Étant donné que les fichiers .ima ne peuvent pas être lus directement sur un PC, nous
avons utilisé le logiciel RadiAnt comme intermédiaire pour leur visualisation.

Remarque :
Ce logiciel offre 1 mois d’utilisation gratuite.
Pour la visualisation et l’exportation, voici comment nous avons procédé :

• Importation des Dossiers DICOM dans RadiAnt :
Nous avons importé les dossiers DICOM dans RadiAnt pour leur visualisation.
La figure 3.3 montre le processus d’ouverture d’un dossier DICOM dans RadiAnt :

Fig. 3.3 : Ouverture d’un dossier DICOM dans RadiAnt

• Visualisation et Sélection des Coupes dans RadiAnt :
Après avoir importé les dossiers DICOM, nous avons utilisé RadiAnt pour visualiser
les fichiers .ima et sélectionner les coupes qui convenaient le mieux à notre analyse.

• Exportation des Images depuis RadiAnt :
Une fois les coupes sélectionnées, nous avons exporté les images sous le format de
fichier souhaité (.jpg, .png, .bmp ...etc) en ajustant les dimensions de l’image selon
nos besoins.

65



Chapitre 3. Simulation sur MATLAB

La figure 3.4 montre le processus d’exportation des images depuis RadiAnt :

Cliquez ici pour ouvrir la fenêtre de l’exportation.

Fig. 3.4 : Exportation des images depuis RadiAnt

Cette procédure nous permet d’aboutir à des images représentant différentes coupes,
fournissant ainsi une base précieuse pour notre analyse ultérieure.

D’après ces images, nous avons sélectionné les parties qui contiennent des pathologies.
La figure 3.5 illustre l’une de ces images :

Fig. 3.5 : Image d’une section présentant une anomalie

3.3.3 IRM du cerveau

Dans cette section, nous examinons les images du ”BRATS MICCAI brain tumor da-
taset” [48], une base de données renommée pour ses applications en apprentissage profond
grâce à la diversité et la qualité de ses images de tumeurs cérébrales. En accédant à cette
base, nous avons obtenu un ensemble varié d’images de différentes conditions et types de
tumeurs cérébrales, essentielles pour notre étude sur la segmentation d’images médicales.

La figure 3.6 montre quelques images de la base de données :
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Fig. 3.6 : Images de la base de données ”Brain Tumor Data”

3.3.4 Pré-traitement de l’image

Avant d’appliquer la méthode GVF et DRLSE pour la segmentation d’images, il est
crucial de prétraiter l’image d’entrée afin d’améliorer la qualité des contours extraits. Dans
ce contexte, le filtrage anisotrope se révèle être une technique efficace pour réduire le bruit
tout en préservant les contours et les détails importants de l’image médicale. Dans cette
section, nous détaillerons les différentes étapes du prétraitement de l’image en utilisant un
filtre anisotrope, en expliquant en détail les mécanismes sous-jacents de cette technique
sans inclure le code.

3.3.4.1 Mécanisme du filtrage anisotrope

Le filtre anisotrope est un type de filtre utilisé en traitement d’image pour réduire
le bruit tout en préservant les contours et les bords importants de l’image [49]. Son
mécanisme repose sur la diffusion anisotrope, où la diffusion du bruit est plus forte dans
certaines directions que dans d’autres [50].

Voici le mécanisme général du filtre anisotrope :

1. Calcul des gradients de l’image
Les gradients de l’image sont calculés en utilisant la fonction ”gradient()”. Cela
permet de mesurer les variations de luminosité entre les pixels dans les directions
horizontale (gradx) et verticale (grady).

2. Calcul de la norme du gradient
La norme du gradient est calculée en combinant les gradients horizontaux et verti-
caux à l’aide de la formule de la norme euclidienne :

gradnorm =
√
grad2x + grad2y (3.1)

Cela permet de quantifier la quantité de changement de luminosité à chaque pixel.

3. Calcul de la diffusion anisotrope
La diffusion anisotrope est calculée en fonction de la norme du gradient. La valeur
κ est un paramètre de seuil qui contrôle la quantité de diffusion permise.
Plus la valeur de κ est grande, moins la diffusion est autorisée dans les régions où
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le gradient est élevé, préservant ainsi les contours.
La fonction c = 1

1+
(

gradnorm
κ

)2 calcule le coefficient de diffusion pour chaque pixel en

fonction de sa norme de gradient.

4. Mise à jour de l’image filtrée
L’image filtrée est mise à jour en utilisant la divergence des gradients pondérée par
les coefficients de diffusion calculés précédemment. Cela aide à atténuer le bruit tout
en préservant les contours. La fonction ”divergence()” calcule la divergence d’un
champ vectoriel bidimensionnel.

Ce processus est répété pour un nombre spécifié d’itérations afin d’améliorer progressive-
ment la qualité de l’image filtrée .

3.3.4.2 Résultats de l’application du filtre

Les figures 3.7 et 3.8 présentent les résultats obtenus après l’application du filtre
anisotrope à une IRM d’un cerveau et sur l’IRM d’un sein respectivement, illustrant
l’impact de l’ajustement du paramètre κ sur la qualité de la réduction du bruit et la
préservation des détails structuraux :

• Sur l’IRM d’un cerveau :

(a) Image initiale (b) avec κ = 5 (c) avec κ = 20 (d) avec κ = 50

Fig. 3.7 : Résultat de l’application du filtre anisotrope sur une image de la base de données
”BRATS MICCAI brain tumor dataset” avec différentes valeurs de κ

• Sur l’IRM d’un sein

(a) Image initiale (b) avec κ = 5 (c) avec κ = 20 (d) avec κ = 50

Fig. 3.8 : Résultat de l’application du filtre anisotrope sur une image de l’IRM d’un sein
avec différentes valeurs de κ
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3.3.4.3 Interprétation des résultats de l’application du filtre

• Impact du paramètre κ sur le filtrage anisotrope :

– L’ajustement de κ a une influence significative sur les résultats du filtrage
anisotrope.

– Des valeurs plus élevées de κ entraînent une réduction plus marquée du bruit,
conduisant à des images plus lisses mais avec une possible perte de détails fins.

– À l’inverse, des valeurs plus faibles de κ préservent mieux les contours et les
structures, tout en conservant une certaine quantité de bruit dans les régions
de faible contraste.

• Choix de κ pour des tâches de segmentation :

– Il est crucial de sélectionner avec soin la valeur optimale de κ en fonction des
exigences spécifiques de l’application médicale.

– Pour des tâches de segmentation ultérieures, telles que la méthode GVF ou
celle des courbes de niveau ”DRLSE”, le choix de κ impacte directement la
qualité de la segmentation en influençant la netteté et la précision des contours.

– Un ajustement minutieux de κ permet d’assurer que les images filtrées ré-
pondent aux critères de qualité nécessaires pour des tâches de segmentation
précises et fiables.

3.4 Simulation de la méthode des contours actifs sur
MATLAB

Le choix d’implémenter la méthode des Forces de Gradient Vectorielles (GVF) pour
la segmentation par contours actifs, plutôt que d’autres méthodes d’optimisation, repose
sur plusieurs avantages démontrés par divers travaux de recherche [51]. Voici les raisons
principales qui ont motivé cette décision :

• Contrairement aux snakes traditionnels, le GVF offre une flexibilité supérieure en
termes d’initialisation. Il permet de placer le contour initial loin de l’objet à segmen-
ter, sans nécessiter que ce contour entoure entièrement l’objet. De plus, le contour
initial peut traverser l’objet, ce qui n’est pas possible avec les méthodes tradition-
nelles [52].

• Dans le cas du GVF, les forces externes sont calculées directement à partir de l’image
à segmenter, au lieu d’être définies a priori comme dans les snakes traditionnels.
Cette approche permet au contour de mieux s’adapter aux caractéristiques locales
de l’image, améliorant ainsi la précision de la segmentation [15].

• La méthode GVF a été développée pour surmonter les limitations bien connues des
snakes traditionnels, notamment les problèmes liés à l’initialisation et à la conver-
gence. Les snakes traditionnels montrent souvent une convergence médiocre, particu-
lièrement dans les régions concaves de l’objet à segmenter. En raison de la définition
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a priori du champ de forces externes, les forces perpendiculaires nécessaires pour
guider le contour vers l’intérieur des concavités sont souvent nulles, empêchant ainsi
une segmentation correcte. Le GVF, en revanche, génère des forces qui permettent
au contour de pénétrer efficacement dans les concavités [53].

• Étant donné notre objectif d’appliquer les contours actifs à des images médicales, la
méthode GVF est particulièrement adaptée à la segmentation complexe requise pour
ces types d’images. Des études comparatives entre le GVF et les snakes traditionnels
ont démontré la supériorité du GVF dans le contexte de la segmentation d’images
médicales [51].

• Le code utilisé pour l’algorithme GVF est tiré de la référence suivante [54].

3.4.1 Description de l’algorithme de la méthode GVF

Afin de visualiser de manière concise les différentes étapes impliquées dans la méthode
de segmentation GVF, l’organigramme suivant (figure 3.9) détaille le flux de travail de
l’algorithme, depuis le prétraitement de l’image jusqu’à l’obtention de l’image segmentée.

Début

Prétraitement 

Carte de contours

Forces externes u et v

Déformation du contour

dE > tol

Dessiner le contour final

Image à segmenter

Fin

Oui

Non

Initialisation 
du contour

Image segmentée

Fig. 3.9 : Organigramme de la méthode GVF
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3.4.1.1 Initialisation du contour actif (snake)

L’algorithme d’initialisation du contour actif vise à créer un contour initial pour le
processus de segmentation GVF.

C = {V (i) = [x(i), y(i)]}, ∀(i) ∈ [1, Num] (3.2)

Avec : Num le nombre de points du snake, que nous choisissons.

Algorithm 1 Exemple d’initialisation du Contour Actif
1: procedure Initialisation_Contour_Actif(N,M)
2: cx← ⌊N

2
⌋ ▷ Coordonnée x du centre de l’image

3: cy ← ⌊M
2
⌋ ▷ Coordonnée y du centre de l’image

4: ρ← min(cx, cy)− px ▷ Rayon
5: Num← 150 ▷ Nombre de points du contour
6: as← 2×π

Num
▷ Pas d’angle

7: for i← 0 to Num− 1 do
8: ang[i]← −i×as ▷ Angles dans le sens horaire
9: end for

10: for i← 0 to Num− 1 do
11: x[i]← cx+ ρ× cos(ang[i]) ▷ Coordonnées x des points du contour
12: y[i]← cy + ρ× sin(ang[i]) ▷ Coordonnées y des points du contour
13: end for
14: end procedure

• Cet algorithme initialise un contour actif sous forme d’un cercle, en effet, il peut
être initialisé sous forme d’un rectangle ou carré ou autre.

• cx et cy peuvent être initialisés au centre de l’image comme dans l’algorithme ci-
dessus (cette initialisation est utilisée pour les images synthétiques comme nous le
verrons par la suite dans la section 3.4.2), ou saisis directement comme des coor-
données (comme nous le verrons par la suite dans la section 3.4.3 pour les images
médicales).

• px est un paramètre utilisé pour rapprocher ou éloigner le contour actif initial de
l’objet à segmenter.

3.4.1.2 Carte de contours

La carte de contours donnée par l’équation 2.24, est calculée sur MATLAB comme
suit :

% Créat ion d ' un f i l t r e Lap lac i en de Gaussien
F i l t r e = f s p e c i a l ( ' l o g ' , [ 1 1 , 1 1 ] , 0 . 2 ) ;
%Ca lcu l de l a c a r t e de con tours : f = ( conv ( I , l a p l a c i a n (G)))^2
f = i m f i l t e r ( I , F i l t r e ) .^ 2 ;
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• L’équation 2.24 représente le carré de la norme du gradient de la convolution de
l’image I(i, j) par la fonction Gaussienne (vu dans l’équation 2.8) d’écart-type σ.

• La fonction fspecial crée un filtre Laplacien (11×11) d’une fonction Gaussienne
d’écart-type σ = 0.2 :

• La fonction imfilter applique la convolution entre le filtre et l’image I.

3.4.1.3 Forces externes u et v

Comme vu dans les équations 2.27, u et v sont calculés à partir de fx et fy :
% Créat ion d ' un masque_x e t d ' un masque_y
hx = −tran spo s e ( f s p e c i a l ( ' s o b e l ' ) ) /4 ;
hy = −f s p e c i a l ( ' s o b e l ' )/4 ;
%Ca lcu l de f x e t f y
f x = i m f i l t e r ( f , hx ) ;
f y = i m f i l t e r ( f , hy ) ;

• hx et hy représentent les masques ou noyaux de convolution du filtre Sobel donnés
dans l’équation 1.7.

• hx et hy sont utilisés pour calculer le gradient horizontal (fx) et vertical (fy) res-
pectivement, de f .

Pour le calcul itératif de u et v (équations 2.27), nous passons également par le calcul
du Laplacien de u et v :
% Créat ion d ' un masque 4−conne x i t é s
h = f s p e c i a l ( ' l a p l a c i a n ' , 0 ) ;
%Ca lcu l de Lap lac i en de u
Laplacien_u = i m f i l t e r (u , h ) ;
Laplacien_v = i m f i l t e r ( v , h ) ;

• h représente le masque de l’opérateur Laplacien 4-connexités donné dans l’équation
1.8.

3.4.1.4 Déformation du contour actif

• Calcul de x et y à chaque itération

– Pour faciliter les calculs des équations 2.15, nous calculons d’abord 4 vecteurs
intermédiaires :

x_b1 = x ( [ n , 1 :n −1]) ; % x [ n−1]
x_b2 = x ( [ n−1, n , 1 :n −2]) ; % x [ n−2]
x_a1 = x ( [ 2 : n , 1 ] ) ; % x [ n+1]
x_a2 = x ( [ 3 : n , 1 , 2 ] ) ; % x [ n+2]
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– Nous aurons par la suite les dérivées : première, seconde et 4ème de x :

dx2 = x_b1 − 2∗x + x_a1 ; % x ' ' ( s )
dx4 = x_b2 − 4∗x_b1 + 6∗x − 4∗x_a1 + x_a2 ; % x ' ' ' ' ( s )
dx1 = x_a1 − x_b1 ; % x ' ( s )

– La mise à jour du contour se fait en suivant l’équation 2.9, sur MATLAB, cela
revient à effectuer le calcul suivant :

x = x + dt ∗ ( alpha ∗dx2 − beta∗dx4 + u ) ;

Avec dt, un paramètre réglable.

– Nous effectuons les mêmes calculs pour la mise à jour de y.

– A chaque itération, nous calculons dE comme le montre la figure 2.10 et on le
compare avec une tolérance tol que nous choisissons, le but étant de minimiser
l’énergie totale (équation 2.9) que nous calculons sur MATLAB comme suit :

E = 0 . 5 ∗ ( a lpha ∗ sum( sqrt ( dx1 .^2 + dy1 . ^ 2 ) ) +
beta ∗ sum( sqrt ( dx2 .^2 + dy2 . ^ 2 ) ) ) + sum(u ) + sum( v ) ;

• Interpolation des points de x et y après chaque déformation
Cette étape est rajoutée lors de l’implémentation de la méthode GVF, elle n’existe
pas dans la théorie mathématique de cette dernière.
L’objectif est de garder une distance moyenne entre chaque deux points du snake,
pour cela il nous faut choisir une distance minimale (dmin) et distance maximale
(dmax) qui seront l’intervalle de distance à respecter.

3.4.2 Résultats sur des images synthétiques

• Dans un premier temps, nous avons testé la méthode de segmentation par les
contours actifs en utilisant le GVF sur une image synthétique représentant un
”puzzle” avec plusieurs légères concavités.
La figure 3.10 illustre le résultat de la segmentation :

(a) Image initiale (b) Contour initial (c) Image segmentée

Fig. 3.10 : Résultat de la segmentation avec GVF sur une image synthétique ”Puzzle”,
µ = 0.1, α = 0.1, β = 0.052, tol = 0.04, itmax = 100
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En utilisant l’initialisation du snake vu dans l’algorithme (1), la méthode GVF a
pu facilement segmenter l’objet, sans nécessiter plusieurs essais pour le choix des
paramètres d’élasticité α et de rigidité β.
Remarques :

– Le réglage initial des paramètres α et β a été fait en se basant sur des expéri-
mentations déjà faites sur la méthode GVF appliquée sur des images synthé-
tiques, et puis de là, nous avons effectué un réglage manuel empirique.

– Le contour initial n’a pas besoin d’être proche de l’objet.
– Lors de la simulation sur MATLAB, en plus de la tolérance à laquelle on com-

pare l’énergie totale à chaque itération, nous avons ajouté une autre condition
d’arrêt à la segmentation avec la méthode GVF qui est un nombre d’itérations
maximales itmax.

Pour comprendre comment le contour initial converge vers l’objet à segmenter, ob-
servons les forces externes u et v représentées dans la figure 3.11:

Fig. 3.11 : Représentation des Forces Externes (u, v)

Nous observons que l’ensemble des vecteurs (u, v) converge vers le contour de l’objet
de chaque côté de celui-ci. Les valeurs de ces vecteurs sont importantes près du
contour de l’objet et tendent vers zéro à mesure qu’on s’éloigne de celui-ci. Par
conséquent, le contour initialisé converge vers les points de convergence des vecteurs
(u, v).

• La prochaine étape vise à démontrer la capacité de la méthode à segmenter des
formes plus concaves par rapport aux contours actifs traditionnels, pour cela nous
avons testé la méthode GVF sur une image synthétique représentant le caractère
”U” qui a une concavité longue et étroite par rapport à l’image ”puzzle”.
La figure 3.12 illustre le résultat de la segmentation :
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(a) Image initiale (b) Contour initial (c) Image segmentée

Fig. 3.12 : Résultat de la segmentation avec GVF sur une image synthétique U, µ =

0.15, α = 0.1, β = 0.05, tol = 0.001, itmax = 500

Avec un choix approprié des paramètres d’élasticité α et de rigidité β, et plus impor-
tant encore, avec une initialisation correcte du contour, le GVF parvient à segmenter
ce type de concavité.

Il convient de noter qu’il peut être quelque peu laborieux de déterminer la meilleure
combinaison de paramètres et d’initialisation du contour pour ce type d’images
contenant un objet avec une concavité longue et étroite.

• En voulant tester les limites de la méthode GVF, nous l’avons appliquer sur une
image synthétique contenant cette fois-ci plusieurs objets distincts qui représentent
différentes formes géométriques.

La figure 3.13 montre le résultat de la segmentation :

(a) Image initiale (b) Contour initial (c) Image segmentée

Fig. 3.13 : Résultat de la segmentation avec GVF sur une image synthétique contenant
plusieurs formes géométriques , µ = 0.15, α = 0.2, β = 0.05, tol = 0.005, itmax = 300

La méthode GVF échoue à segmenter plusieurs objets, car elle repose sur l’initiali-
sation d’un seul contour. Ce contour se déforme au fil des itérations pour approcher
les contours d’un seul objet et ne se divise pas en plusieurs contours distincts.
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3.4.2.1 Initialisation

Afin d’observer la dépendance de la méthode GVF à l’initialisation du contour actif,
et par conséquent l’effet de cette initialisation sur le résultat de la segmentation, prenons
l’exemple de l’image représentant le caractère ”U”.

En choisissant l’initialisation donnée dans l’algorithme (1), voici le résultat de la seg-
mentation (figure 3.14) :

(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 3.14 : Résultat de la segmentation avec GVF sur l’image ”U”

En apportant quelques modifications à la forme et à l’emplacement du contour actif
initial, on obtient le résultat de la segmentation de la figure 3.12.

Ces expérimentations menées sur l’image représentant le caractère ”U” démontrent
clairement l’impact significatif de l’initialisation du contour actif sur les résultats de la
segmentation avec la méthode GVF. Les différentes configurations d’initialisation ont
montré des variations notables dans la précision et l’efficacité de la segmentation. Ces ob-
servations soulignent l’importance cruciale d’une initialisation appropriée pour obtenir des
résultats optimaux et fiables lors de l’utilisation de la méthode GVF pour la segmentation
d’images complexes.

3.4.2.2 Avec et Sans interpolation

Pour montrer l’importance de l’ajout de la fonction d’interpolation, la figure 3.15
présente les résultats de la segmentation avec et sans interpolation en gardant le même
jeu de paramètres utilisé pour la figure (3.10) :
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(a) Sans interpolation (b) Avec interpolation

Fig. 3.15 : Résultat de la segmentation avec GVF sur une image synthétique ”puzzle”
avec et sans interpolation des points du contour actif

Les résultats obtenus montrent clairement que l’ajout de la fonction d’interpolation
améliore significativement la qualité de la segmentation. Sans interpolation, les points
du contour actif peuvent devenir irrégulièrement espacés, ce qui conduit à une segmen-
tation moins précise et moins stable. En revanche, avec l’interpolation, les points du
contour maintiennent une distance régulière, permettant ainsi une meilleure adaptation
aux contours de l’objet à segmenter. Ces observations confirment l’importance de l’inter-
polation pour optimiser les performances de la méthode GVF.

3.4.2.3 Réglages des paramètres µ, α, β et tol

En gardant les paramètres de la figure (3.10), et en ne changeant qu’un paramètre à
la fois voici les résultats :

• Paramètre de régularisation µ :
µ est le paramètre de régularisation pour le calcul de l’énergie externe donnée dans
l’équation 2.25.

Lorsque µ est trop petit, le champ de forces externes se resserre et devient concentré
sur le contour de l’objet à segmenter. À mesure que µ augmente, le champ de forces
externes commence plus loin du contour de l’objet. Ceci est illustré dans la figure
ci-dessous :

(a) µ = 0.01 (b) µ = 0.1 (c) µ = 0.15

Fig. 3.16 : Résultat du champs de forces externes avec 3 valeurs différentes de µ
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Comment cela affecte-t-il la segmentation ? Lorsque le champ de forces externes est
concentré près de l’objet, initialiser un contour actif loin de l’objet ne permettra
pas de segmenter l’objet souhaité correctement. En revanche, un champ de forces
externes plus étendu, obtenu avec une valeur plus grande de µ, permet de mieux
guider le contour actif vers l’objet même s’il est initialisé à une distance plus grande.
La figure 3.17 illustre le résultat de la segmentation avec µ = 0.01 :

Fig. 3.17 : Résultat de la segmentation avec GVF sur l’image ”Puzzle” avec µ = 0.01

• Paramètres α et β :
Comme mentionné au chapitre 2, et comme le montre l’équation 2.3, la dérivée du
premier ordre v′(s) contrôle l’étirement du snake, tandis que la deuxième dérivée
v′′(s) contrôle la flexion. Les paramètres α et β sont les poids qui contrôlent respec-
tivement l’élasticité et la rigidité.

La figure 3.18 illustre les résultats de la segmentation pour différentes valeurs de α :

(a) α = 0.09 (b) α = 0.1 (c) α = 0.2

Fig. 3.18 : Résultat de la segmentation avec GVF sur l’image ”Puzzle” avec 3 valeurs
différentes de α

Lorsque α est trop petit, le contour n’aura pas assez d’élasticité pour épouser le
contour de l’objet à segmenter. À l’inverse, lorsque α est trop grand, le contour
converge trop rapidement et ne suit plus correctement les forces externes.
La figure 3.19 illustre les résultats de la segmentation pour différentes valeur de β :
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(a) β = 0.05 (b) β = 0.052 (c) β = 0.2

Fig. 3.19 : Résultat de la segmentation avec GVF sur l’image ”Puzzle” avec 3 valeurs
différentes de β

β est le paramètre à ajuster lorsque l’objet à segmenter possède des concavités
et des angles. Lorsqu’il est trop petit, le contour n’aura pas assez de flexion pour
segmenter les concavités ou les angles droits et peut demander plus d’itérations pour
converger correctement. En revanche, lorsque β est trop grand, le contour converge
vers l’objet, mais la ligne du contour actif devient brisée.

• Tolérance tol :
Pour des images synthétiques, le changement de la valeur de tol n’affecte pas le
résultat final de la segmentation, mais bien le nombre d’itérations nécessaire pour
la convergence.
Pour des images plus complexes, la valeur de la tolérance peut avoir un effet sur la
précision de la segmentation, et nous le choisissons de manière empirique.

3.4.3 Résultats sur des images médicales

Après avoir bien compris l’importance du réglage des différents paramètres et de l’ini-
tialisation du contour actif pour la méthode GVF, nous appliquons dans cette section la
segmentation par GVF aux images médicales présentées précédemment, à savoir les IRM
du cerveau et du sein.

3.4.3.1 Sur l’IRM d’un cerveau

La figure 3.20 illustre les résultats obtenus en appliquant la méthode GVF sur des
images médicales filtrées.
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(a) Image initiale (b) Contour initial (c) Résultat

Fig. 3.20 : Résultat de la segmentation avec GVF Sur l’IRM d’un cerveau, µ = 0.15, α =

0.1, β = 0.06, tol = 0.004, itmax = 300

3.4.3.2 Sur l’IRM d’un sein

Les résultats de la segmentation de l’IRM du sein en utilisant la méthode GVF des
contours actifs n’ont pas été concluants. Cela est dû à la complexité de l’image à segmenter
et de l’objet d’intérêt. En effet, les IRM du sein présentent des variations d’intensité et
des textures complexes qui rendent difficile l’application de la méthode GVF. De plus,
la présence de bruit et de structures anatomiques similaires perturbe le champ de forces
externes, entraînant une convergence incorrecte des contours actifs. En conséquence, les
contours obtenus ne correspondent pas de manière précise aux limites réelles des structures
d’intérêt.

3.5 Simulation des modèles des Courbes de niveau
sur MATLAB

L’évolution des méthodes de segmentation d’images médicales a vu émerger une tran-
sition significative des contours actifs paramétriques (Snakes) vers les courbes de niveaux
(Levels Set). Cette évolution est motivée par la nécessité de surmonter les limitations
inhérentes aux contours actifs, notamment leur sensibilité à la position initiale du contour
et leur difficulté à gérer les changements de topologie des courbes. Les courbes de ni-
veaux offrent une approche géométrique robuste, permettant une représentation efficace
des contours tout en résolvant le problème des changements de topologie. Cette évolu-
tion reflète ainsi une quête constante d’amélioration des techniques de segmentation pour
répondre aux exigences croissantes de l’imagerie médicale.

• Le code utilisé pour l’algorithme DRLSE est tiré de la référence suivante [55].
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• Le code utilisé pour l’algorithme LSE-BFE est tiré de la référence suivante [39].

3.5.1 Description de l’algorithme du modèle DRLSE

À travers cet organigramme (figure 3.21), nous allons résumer la théorie de l’algorithme
DRLSE en décrivant son fonctionnement étape par étape.

Préparation de l'image

Initialisation du champ de
niveaux de gris (LSF) 

Raffinement du contour 

Nombre
d'itérations

Dessiner les contours

Image à segmenter

Début

Mise a jour du LSF  
avec la fonction 
drlse_edge

Oui 

Non

Choix de la fonction potentielle

Fin

Image segmentée

Fig. 3.21 : Organigramme de la méthode DRLSE

Après avoir présenté un organigramme du flux de travail, nous allons examiner les
étapes importantes, notamment l’initialisation du champ de niveau (Level Sets Fonction,
LSF), le choix de la fonction potentielle, la boucle principale d’itération externe et le
raffinement des contours finaux. Chaque étape sera expliquée en mettant en évidence les
fonctions utilisées et leur rôle dans le processus de segmentation.
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3.5.1.1 Initialisation du champ de niveau de gris (LSF)

• La LSF est initialisée comme une fonction de niveau binaire, où une région rectan-
gulaire est définie comme la région initiale à évoluer.

• Possibilité d’initialiser plusieurs contours à la fois :

– On peut initialiser plusieurs contours en définissant plusieurs régions initiales
avec différentes valeurs dans la matrice initialLSF.

c0 = 2 ;
i n i t i a l L S F = c0 ∗ ones ( s ize ( Img ) ) ;
i n i t i a l L S F (40 :80 , 40 :150) = −c0 ;
% Pour a j o u t e r un deuxième contour , d é f i n i r une au t r e r é g i on :

i n i t i a l L S F (100 :150 , 100 :200) = −c0 ;
phi = i n i t i a l L S F ;

3.5.1.2 Boucle principale des itérations externes

• Une boucle principale est utilisée pour faire évoluer la courbe de niveau sur un
certain nombre d’itérations externes.

• À chaque itération, la fonction drlse_edge met à jour la LSF en utilisant les
équations du modèle DRLSE, qui impliquent plusieurs termes d’énergie.

• Ces termes d’énergie comprennent le terme de longueur pondérée, le terme de régu-
larisation de distance et le terme de surface pondérée.

• En combinant ces termes avec la fonction indicatrice de bord, la LSF est régularisée
et évolue vers les contours des objets dans l’image.

for n = 1 : i t e r _ o u t e r
phi = dr l se_edge ( phi , g , lambda , mu, alpha , ep s i l on , t imestep ,
i t e r_ inne r , p o t e n t i a l F u n c t i o n ) ;

end

• α est un paramètre clé qui influence la manière dont la courbe de niveau évolue dans
le temps. En ajustant alpha, on peut contrôler la tendance de la courbe à s’étendre
ou à se contracter, ce qui permet de capturer plus précisément les contours des
objets dans l’image.

3.5.1.3 Boucle interne d’itération

• À l’intérieur de la fonction drlse_edge, une boucle interne itère plusieurs fois pour
affiner la courbe de niveau.

• Cela permet d’améliorer la précision de la segmentation en capturant les détails fins
et les contours complexes de l’objet.
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3.5.1.4 Choix de la fonction potentielle

• Le choix de la fonction potentielle affecte la régularisation de la courbe de niveau.

• Le potentiel à puits simple est bon pour les modèles basés sur les régions.

• Le potentiel à double puits est efficace pour les modèles basés à la fois sur les bords
et les régions.

p o t e n t i a l = 2 ;
i f p o t e n t i a l == 1

p o t e n t i a l F u n c t i o n = ' s i n g l e −w e l l ' ;
e l s e i f p o t e n t i a l == 2

p o t e n t i a l F u n c t i o n = ' double−w e l l ' ;
else

p o t e n t i a l F u n c t i o n = ' double−w e l l ' ;
end

Cette segmentation nécessite l’utilisation de diverses fonctions pour contrôler l’évolu-
tion du contour et évaluer la proximité des pixels par rapport à ce contour.

• La fonction div calcule la divergence d’un champ de vecteurs bidimensionnel. Voici
le script pour cette fonction :

function f = div ( nx , ny )
[ nxx , junk ]=gradient ( nx ) ;
[ junk , nyy]=gradient ( ny ) ;
f=nxx+nyy ;

end

• La fonction distReg_p2(phi) calcule le terme de régularisation de distance utili-
sant le potentiel à double puits de l’équation 2.70. Voici le script pour cette fonction :

function f = distReg_p2 ( phi )
[ phi_x , phi_y]=gradient ( phi ) ;
s=sqrt ( phi_x .^2 + phi_y . ^ 2 ) ;
a=(s >=0) & ( s <=1) ;
b=(s >1) ;
ps=a . ∗ sin (2∗ pi ∗ s )/ (2∗ pi)+b . ∗ ( s −1) ;
dps =(( ps ~=0).∗ ps+(ps ==0)) ./(( s ~=0).∗ s+(s ==0)) ;
f = div ( dps . ∗ phi_x − phi_x , dps . ∗ phi_y − phi_y ) +
4∗ del2 ( phi ) ;

end

• La fonction Dirac est utilisée pour quantifier la proximité des pixels par rapport
au contour. Elle fournit une réponse brève à la localisation du contour en indiquant
les changements brusques dans la fonction Heaviside, ce qui aide à déterminer les
frontières des régions dans l’image (son expression est l’équation 2.61).
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• La fonction NeumannBoundCond est utilisée pour imposer les conditions aux
limites de Neumann sur le champ de niveaux de gris, garantissant ainsi la stabilité
numérique du processus.
Voici le script pour cette fonction :

function g = NeumannBoundCond( f )
[ nrow , nco l ] = s ize ( f ) ;
g = f ;
g ( [ 1 nrow ] , [ 1 nco l ] ) = g ( [ 3 nrow −2] , [ 3 ncol −2]) ;
g ( [ 1 nrow ] , 2 :end−1) = g ( [ 3 nrow −2] , 2 :end−1) ;
g (2 :end−1, [ 1 nco l ] ) = g (2 :end−1, [ 3 ncol −2]) ;

end

3.5.2 Résultats du modèle DRLSE sur des images synthétiques

• Segmentation d’un caractère concave
Nous avons également testé le modèle DRLSE sur une image synthétique représen-
tant le caractère ”U” concave. Cette étape démontre la capacité de cette méthode
à segmenter efficacement et avec plus de précision des formes concaves.
La figure 3.22 illustre le résultat de la segmentation :

(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 3.22 : Résultat de la segmentation avec l’algorithme DRLSE sur une image synthé-
tique U’

Le résultat de la segmentation de cette image démontre la supériorité du modèle
DRLSE en termes de prise en compte des concavités par rapport aux différents
modèles de contours actifs.

• Segmentation d’une seule forme avec 2 contours initiaux
Pour illustrer davantage la polyvalence de l’algorithme DRLSE, nous l’avons ap-
pliqué à une image représentant un puzzle. Dans ce cas, nous avons initialisé deux
contours réctangulaires à l’intérieur du puzzle, correspondant à deux morceaux ad-
jacents du puzzle. L’algorithme a fusionné ces contours pour segmenter l’ensemble
du puzzle en fonction des similitudes de texture et de couleur entre les pièces adja-
centes.
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La figure 3.23 illustre le résultat de la segmentation :

(a) Contours initiaux (b) Image segmentée

Fig. 3.23 : Résultat de la segmentation avec l’algorithme DRLSE sur l’image d’un puzzle

• Segmentation de plusieurs formes avec un seul contour
Dans cette étape, nous avons élargi notre analyse en testant la méthode de seg-
mentation sur une image synthétique contenant plusieurs formes géométriques
distinctes. L’initialisation du contour consistait en un grand contour extérieur en-
globant toutes les formes.
La figure 3.24 illustre le résultat de la segmentation :

(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 3.24 : Résultat du modèle DRLSE sur une image synthétique contenant plusieurs
formes géométriques

• Malgré cette initialisation globale, l’algorithme a convergé vers la segmentation pré-
cise de chaque forme individuelle, mettant en évidence sa robustesse dans des scé-
narios complexes de segmentation d’images.

Il est important de noter que bien que l’algorithme DR-LSE soit efficace pour segmen-
ter avec précision des objets concaves et plusieurs parties distinctes dans une image, il
peut rencontrer des difficultés avec la représentation précise des angles droits. En effet,
le processus de régularisation tend à arrondir les angles aigus, ce qui peut entraîner une
légère perte de précision dans la représentation des structures anatomiques comportant
des contours nets. Cependant, malgré cette limitation, l’algorithme reste prometteur et
peut être adapté avec des ajustements appropriés pour répondre à divers besoins de seg-
mentation, en particulier dans le domaine médical où la détection précise des structures
anatomiques est essentielle.
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3.5.3 Résultats du modèle DRLSE sur des images médicales

Nous allons présenter les résultats de la segmentation des images médicales en utilisant
l’algorithme DRLSE. Les images médicales présentent souvent des défis uniques en termes
de variation de contraste, de bruit et de complexité des structures anatomiques. Nous
évaluons l’efficacité de cette méthode dans la segmentation de ces images, en ajustant
notamment les paramètres pour observer leurs impacts sur les résultats de segmentation.

3.5.3.1 Réglages des paramètres α, λ et µ

• Réglage du paramètre α

La figure 3.25 présente les résultats de l’algorithme DRLSE sur une image médicale
en modifiant les valeurs de α :

(a) Avec α = 0.5 (b) Avec α = 1.5 (c) Avec α = 2.5

Fig. 3.25 : Résultats de l’algorithme DRLSE sur une image médicale avec différentes
valeurs de α avec 100 itérations

Une valeur plus faible de α (0.5) réduit la force d’attraction ou de répulsion de la surface,
ce qui signifie que la fonction de niveau évoluera plus lentement vers l’intérieur ou l’exté-
rieur. Cela conduit à une segmentation plus conservatrice, où les régions segmentées sont
plus petites et suivent de plus près les zones initialement définies. Avec une valeur inter-
médiaire de α (1.5), l’attraction ou la répulsion est augmentée, favorisant une expansion
ou contraction plus rapide des régions segmentées, ce qui est utile pour des objets plus
grands ou des cas nécessitant une segmentation plus large. Une valeur encore plus élevée
de α (2.5) intensifie cet effet, permettant une segmentation très expansive ou contrac-
tive, adaptée aux objets très grands ou aux régions qui nécessitent une délimitation plus
agressive.

Il est important de noter que la valeur de α doit être positive lorsque le contour est à
l’extérieur de l’objet et négative lorsque le contour est à l’intérieur de l’objet. Cela garantit
que la force exercée par le paramètre α pousse le contour dans la direction correcte pour
atteindre une segmentation précise.

• Réglage du paramètre λ

La figure 3.26 présentent les résultats de l’algorithme DRLSE sur une image médicale
en modifiant les valeurs de λ :
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(a) Avec λ = 1 (b) Avec λ = 5 (c) Avec λ = 8

Fig. 3.26 : Résultats de l’algorithme DRLSE sur une image médicale avec différentes
valeurs de λ avec 100 itérations

Une valeur faible de λ(1) permet au contour de suivre les détails fins et le bruit de
l’image, entraînant des contours plus irréguliers, adaptés aux objets aux bords complexes.
Une valeur moyenne de λ (5) favorise des contours plus lisses et réguliers, adaptés aux
objets aux bords clairs et bien définis. Une valeur élevée de λ (8) produit des contours
très lisses et épurés, idéaux pour des segments où la précision des bords est essentielle et
le bruit doit être largement ignoré.

• Réglage du paramètre µ

Ci dessous les résultats de l’algorithme DRLSE sur une image médicale en modifiant
les valeurs de µ :

(a) Avec µ = 0.02 (b) Avec µ = 0.04 (c) Avec µ = 0.5

Fig. 3.27 : Résultats de l’algorithme DRLSE sur une image médicale avec différentes
valeurs de µ avec 100 itérations

Avec une valeur faible de µ (0.02), la régularisation de distance est minimale, permettant
des variations plus abruptes dans la fonction de niveau. Cela peut accélérer l’adaptation
aux variations locales de l’image mais risque d’introduire de l’instabilité et des artefacts.
Une valeur intermédiaire de µ (0.04) offre un compromis équilibré entre stabilité et adap-
tabilité, assurant une fonction de niveau lisse tout en permettant une certaine flexibilité
pour suivre les variations locales. Une valeur élevée de µ (0.5) implique une forte ré-
gularisation de distance, maintenant la fonction de niveau très régulière et évitant les
changements abrupts. Cependant, cela conduit à une évolution plus lente de l’algorithme,
limitant son adaptabilité locale mais assurant une convergence robuste.
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3.5.3.2 Sur l’IRM d’un cerveau

Pour segmenter ces images, nous avons ajusté de manière empirique les paramètres α,
λ et µ afin de trouver la combinaison optimale qui permet de segmenter efficacement les
images. Après plusieurs essais et ajustements, la figure 3.28 présente les résultats de la
segmentation :

(a) Image initiale (b) Contour initial (c) Résultat

Fig. 3.28 : Résultats de l’algorithme DRLSE sur des IRM du cerveau α = 0.5, λ = 6 et
µ = 0.02

3.5.3.3 Sur l’IRM d’un sein

Pour segmenter cette image, nous avons appliqué la même méthode. La figure 3.29
montre le résultat de la segmentation.

Le résultat obtenu avec l’algorithme DRLSE sur la nouvelle image médicale n’a pas été
satisfaisant. Malgré plusieurs ajustements des paramètres, la segmentation n’a pas réussi
à délimiter clairement les structures d’intérêt dans l’image. Ce résultat nous a conduit
à explorer d’autres approches pour améliorer la qualité de la segmentation. Nous avons
donc décidé d’utiliser un autre algorithme, que nous présentons dans la section suivante
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(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 3.29 : Résultat de segmentation avec l’algorithme DRLSE sur l’IRM du sein avec
α = 1.5, λ = 5 et µ = 0.02

3.5.4 Description de l’algorithme du modèle LSE-BFE

Pour obtenir une vue d’ensemble des étapes du modèle LSE-BFE, voici un organi-
gramme (figure 3.30) détaillant le processus, depuis le traitement initial de l’image jusqu’à
l’acquisition des images segmentées.

Préparation de l'image

Initialisation du champ de
niveaux de gris (LSF) et du

champ de biais (b)

Calcul du temps d'exécution 

Mise à jour du 
LSF et b 

Dessiner les contours

Image à segmenter

Fin

Itérations

Image segmentée

Début

Evolution du LSF

Fig. 3.30 : Organigramme du modèle LSE-BFE
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Après avoir présenté un organigramme détaillé du flux de travail de l’algorithme,
nous passerons en revue les étapes importantes, notamment l’initialisation du champ de
niveau de gris (LSF), la boucle principale d’itération externe et la segmentation de l’image
en régions distinctes. Chaque étape sera expliquée en mettant en évidence les fonctions
utilisées et leur rôle dans le processus de segmentation.

3.5.4.1 Initialisation du champ de niveau de gris (LSF) et du biais (b)

• Le champ de niveau de gris (LSF) est une représentation de la frontière d’intérêt
dans l’image. Dans ce code, le LSF est initialisé de manière aléatoire pour chaque
pixel de l’image. Cela crée une carte de contours initiale à partir de laquelle la
segmentation commencera à évoluer.

• De plus, le masque d’entrée est utilisé pour initialiser le LSF. Le masque définit
les régions d’intérêt dans l’image. À l’intérieur de ces régions, les valeurs du LSF
sont définies à 1, tandis qu’à l’extérieur, les valeurs sont définies à -1. Cela permet
d’orienter les contours vers les régions d’intérêt dès le début du processus.

• Le champ de biais est initialisé à une matrice remplie de 1.

• L’initialisation est effectuée de la manière suivante :
% I n i t i a l i s a t i o n du LSF
i n i t i a l L S F ( : , : , 1 ) = randn ( s ize ( Img ) ) ;
i n i t i a l L S F ( : , : , 2 ) = randn ( s ize ( Img ) ) ;
i n i t i a l L S F ( : , : , 1 ) = Mask ;
%I n i t i a l i s a t i o n du b
b=ones ( s ize ( Img ) ) ;

3.5.4.2 Boucle principale des itérations externes

• Une boucle itérative est utilisée pour faire évoluer les contours de manière itérative.

• À chaque itération, les champs de niveau de gris et de biais sont mis à jour en
utilisant la fonction lse_bfe_3Phase. Cette fonction effectue une estimation du
champ de biais et une évolution du contour en considérant trois phases distinctes
dans l’image.

• La troisième phase est ajoutée pour traiter les régions extérieures à l’objet d’intérêt.
L’utilisation de trois phases permet une segmentation plus précise en considérant
les pixels qui ne sont ni à l’intérieur ni à l’extérieur de l’objet.

• Voici le script de la boucle principale :
for n = 1 : I t e r_out e r

% Mise à jour des champs de niveau de g r i s e t de b i a i s
[ u , b , C] = lse_bfe_3Phase (u , Img , b , Ksigma , KONE, nu ,
t imestep , mu, ep s i l on , I t e r_ inne r ) ;

end
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• Dans cette boucle, Iter_outer contrôle le nombre total d’itérations effectuées pour
faire évoluer les contours. La variable Iter_inner spécifie le nombre d’itérations
internes effectuées à chaque itération externe de la boucle. Ces deux paramètres
sont essentiels pour déterminer la précision et la convergence de la segmentation.

3.5.4.3 Boucle interne d’itération

• Dans la fonction lse_bfe_3Phase, une boucle interne est utilisée pour itérer plu-
sieurs fois afin de raffiner l’évolution du contour dans chaque phase. Cela permet de
mieux capturer les détails et les contours complexes de l’objet dans l’image.

3.5.4.4 Segmentation de l’image en régions distinctes

• Une fois les itérations terminées, les résultats obtenus à partir des champs de niveaux
de gris et de biais sont utilisés pour segmenter l’image en régions distinctes. Les
différentes régions de l’image sont déterminées en fonction des valeurs de niveaux
de gris obtenues à partir des champs de niveaux de gris finaux.

• Voici le script pour la segmentation de l’image en régions distinctes :

% Segmentat ion de l ' image en r é g i on s d i s t i n c t e s
Img_seg = C(1)∗M1 + C(2)∗M2 + C(3)∗M3 ;

• Dans cette équation, les coefficients C(1), C(2) et C(3) représentent les pondérations
pour chaque région segmentée, tandis que M1, M2 et M3 représentent les fonctions
d’appartenance correspondantes. Ces fonctions sont obtenues à partir des champs
de niveaux de gris finaux en utilisant la fonction de Heaviside pour quantifier la
proximité des pixels par rapport au contour final. En multipliant chaque fonction
par le coefficient de pondération correspondant, nous obtenons une image segmentée
où chaque région est pondérée selon son coefficient respectif.

• Le processus complet de segmentation par les courbes de niveaux implique l’utili-
sation de différentes fonctions pour régulariser l’évolution du contour et quantifier
la proximité des pixels par rapport au contour :

– La fonction Heaviside régularise l’évolution du contour en fournissant une
transition douce entre les régions de l’image. Cette fonction quantifie la proxi-
mité des pixels par rapport au contour et permet de déterminer dans quelle
mesure chaque pixel appartient à chaque région respective (son expression est
donnée dans l’équation 2.86).

– Les fonctions Dirac et NeumannBoundCond sont les mêmes que celles de
l’algorithme DRLSE.
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3.5.5 Résultats du modèle LSE-BFE sur des images synthé-
tiques

• Nous avons également évalué les performances de l’algorithme LSE-BFE, un autre
algorithme de courbes de niveaux.

• Nos résultats ont révélé que l’algorithme LSE-BFE a également bien segmenté les
images synthétiques, même avec une initialisation aléatoire des contours.
La figure 3.31 illustre les résultats de la segmentation :

(a) Segmentation d’un carac-
tère U

(b) Segmentation de plu-
sieurs formes

(c) Segmentation d’un
puzzle

Fig. 3.31 : Résultat de la segmentation avec le modèle LSE-BFE sur des images synthé-
tiques

• Dans la section suivante, nous présentons les résultats de l’application de l’algo-
rithme LSE-BFE aux mêmes images utilisées pour évaluer l’algorithme DRLSE.
Les résultats obtenus mettent en évidence la robustesse et l’efficacité de l’algorithme
LSE-BFE, même dans des conditions d’initialisation aléatoire des contours.

3.5.6 Résultats du modèle LSE-BFE sur des images médicales

Maintenant, nous allons appliquer l’algorithme LSE-BFE sur les images médicales.
Les figures 3.32 et 3.33 montrent les résultats de la segmentation :
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3.5.6.1 Sur l’IRM d’un cerveau

Fig. 3.32 : Résultat de la segmentation avec le modèle LSE-BFE sur des IRM du cerveau

3.5.6.2 Sur l’IRM d’un sein

le champ de biais représente une fonction spatiale utilisée pour modéliser les varia-
tions locales d’intensité au sein d’une image. Ce champ est essentiel pour corriger les
inhomogénéités d’intensité, telles que celles dues à un éclairage non uniforme ou à des
artefacts d’acquisition, qui peuvent compromettre la précision de la segmentation. En es-
timant et en appliquant ce champ de biais, l’algorithme vise à normaliser l’intensité des
pixels à travers l’image, facilitant ainsi une segmentation plus précise et cohérente des
objets d’intérêt. Cette correction aide à définir plus clairement les contours des structures
anatomiques ou des objets présents dans l’image, améliorant ainsi la qualité globale de la
segmentation obtenue par la méthode LSE BFE.

La Figure 3.33 illustre le champ de biais final estimé par l’algorithme LSE BFE.

(a) Les contours finaux (b) Le champ du biais

Fig. 3.33 : Résultat de la segmentation avec le modèle LSE-BFE sur des IRM du sein

L’algorithme LSE-BFE s’est révélé être le plus robuste parmi tous les algorithmes
utilisés. Sa principale force réside dans son indépendance par rapport à l’initialisation, ce
qui signifie qu’il segmente efficacement sans nécessiter des conditions initiales spécifiques.
De plus, il est capable de segmenter plusieurs parties simultanément, offrant une solution
polyvalente pour des images médicales complexes. Enfin, il demande peu de réglages, ce
qui simplifie son utilisation et améliore sa fiabilité dans différentes conditions.
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3.6 Conclusion

En conclusion, nos résultats confirment une fois de plus la performance supérieure des
algorithmes de courbes de niveaux, en particulier l’algorithme basé sur les régions ”LSF-
BFE”, pour la segmentation d’images complexes, notamment dans le contexte des images
médicales. Nous soulignons spécifiquement que l’algorithme ”LSF-BFE” a démontré une
précision accrue dans la délimitation des contours, offrant ainsi des résultats plus fiables
et plus cohérents.

Par ailleurs, notre étude approfondie des calculs nécessaires pour ces algorithmes a
révélé leur exigence en termes de calcul, ce qui a suscité un intérêt croissant pour des
recherches et des travaux contributifs visant à leur implémentation sur des dispositifs
FPGA (Field-Programmable Gate Array). Nous observons ainsi une ouverture vers de
nouvelles perspectives dans le domaine de l’accélération matérielle pour la segmentation
d’images, avec un intérêt particulier pour l’utilisation d’ un SoC-FPGA (System On Chip)
.

Dans le prochain chapitre, nous présenterons l’implémentation concrète d’un algo-
rithme de contour actif ”GVF” et des algorithmes de courbe de niveau ”DRLSE” et
”LSF-BFE” sur un SoC-FPGA. Cette démarche vise à explorer les avantages potentiels
de l’accélération matérielle pour ces algorithmes et à étudier leur performance dans un
environnement matériel.
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Chapitre 4. Implémentation sur FPGA

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous détaillons les étapes de l’implémentation des algorithmes vus
au chapitre 3 à savoir : les contours actifs par la méthode GVF, les courbes de niveaux
par les approches contours DRLSE et région LSE BFE, depuis le codage des algorithmes
en langage C jusqu’à la récupération du résultat final, qui est l’image segmentée. Nous
présentons également les outils et matériels utilisés au cours de ce processus.

Pour chacun de ces algorithmes, nous avons adopté deux approches d’implémentation :
par parties et complète. Nous comparons ensuite les ressources matérielles utilisées pour
chaque approche ainsi que le temps d’exécution. De plus, les résultats de la segmentation
obtenus sont comparés aux résultats obtenus sur MATLAB, permettant une évaluation
complète de l’efficacité et des performances de nos implémentations.

Ce chapitre est structuré de manière à fournir une compréhension claire et détaillée
du processus d’implémentation, en soulignant les défis rencontrés et les solutions adoptées
pour optimiser les performances et l’utilisation des ressources.

4.2 Logiciels et matériels

Il est essentiel de définir les outils logiciels et matériels utilisés pour la conception et
l’implémentation des systèmes. Ces outils seront présentés Annexe 2.

4.3 Étapes de l’implémentation

L’approche que nous envisageons d’utiliser est l’approche de Synthèse de Haut Ni-
veau, qui est utilisée lorsque la description de l’architecture matérielle est assez difficile à
réaliser directement en VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description
Language)[56].

Voici les étapes que nous avons suivies lors de l’implémentation :

4.3.1 Codage en C et simulation

• Programmer la fonction ou le sous-système à implémenter sur FPGA en utilisant le
langage C, sur Visual Studio Code (VS code).

• Exécuter la simulation pour s’assurer que le programme fonctionne correctement,
en comparant les résultats du code avec ceux obtenus sous MATLAB.

4.3.2 Création des blocs IP (Intellectual Property)

• Ajouter les fichiers sources C dans notre projet sur Vitis HLS (High Level Syn-
thesis), et configurer les interfaces pour les ports de notre fonction (par exemple,
AXI, BRAM, etc.).
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• Synthétiser notre code en RTL (Register Transfer Level) et vérifier les rapports
générés pour s’assurer que la synthèse s’est déroulée correctement.

• Utiliser des directives (pragma HLS) pour optimiser la performance, l’utilisation
des ressources et la latence.

• Exporter le fichier RTL pour générer le bloc IP que nous utilisons par la suite sur
Vivado.

• Refaire ces étapes pour chaque bloc IP que nous souhaitons créer.

4.3.3 Implémentation et Déploiement

• En utilisant Vivado, créer un Block Design pour le système principal qui sera
déployé sur le FPGA, incluant les blocs IP générés précédemment.

• Valider le Block Design et créer un HDL Wrapper qui convertit le schéma de
l’architecture en programme HDL (Hardware Description Language).

• Exécuter la simulation pour s’assurer que l’architecture fonctionne correctement.

• Synthétiser le projet, puis réaliser l’implémentation et générer le fichier binaire
”Bitstream”.

• Programmer la carte FPGA à l’aide du fichier Bitstream généré et vérifier le bon
fonctionnement du système.

La Figure 4.1 représente un schéma synoptique simplifié de l’approche.

Codes en 
MATLAB 

Codes en 
langage C Blocs IP

Génération du 
fichier binaire 

Résultat de 
l’implémentation

Codage en C
Création du 

bloc IP

Conception 
du bloc 
design 

Programmation 
du PS  

VS Code Vitis HLS

Vivado

Notebook jupyter

Fig. 4.1 : Schéma synoptique simplifié de l’approche HLS

4.4 Implémentation de l’algorithme GVF

Dans cette section, nous allons expliquer les étapes de l’implémentation de l’algo-
rithme GVF. Étant donné les ressources nécessaires pour la méthode GVF et les calculs
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onéreux qu’elle exige, nous avons adopté deux stratégies. Nous avons d’abord réalisé une
implémentation par parties, qui a ensuite conduit à une implémentation complète de
l’algorithme.

Nous allons maintenant détailler les étapes mentionnées dans le schéma synoptique
ci-dessus pour l’algorithme GVF.

4.4.1 Implémentation par parties

Nous débuterons en mettant en œuvre l’approche par parties.

4.4.1.1 Codage en C

Nous avons développé les codes en C en nous basant sur les fonctions MATLAB.
Voici un exemple de traduction en langage C de la fonction MATLAB qui calcule la

carte de contours f .
Code Matlab :

f = i m f i l t e r ( I , f s p e c i a l ( ' l o g ' , [ 1 1 , 1 1 ] , 0 . 2 ) ) .^ 2 ;

Code en langage C (figure 4.2) :

Fig. 4.2 : Code en C de la fonction carte de contours
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• Partie 01 : Carte de contours
La figure 4.3 illustre un schéma de la partie 01 :

Fig. 4.3 : Schéma de la partie 01 de l’algorithme GVF

La fonction ”carte de contours” prend une image filtrée en entrée et produit les
valeurs de fx et fy (gradients horizontal et vertical), bn (amplitude du gradient),
ainsi que c1 et c2 (caractéristiques de courbure) pour détecter les contours.

• Partie 02 : Champs de forces externes
La figure 4.4 illustre un schéma de la partie 02 :

Fig. 4.4 : Schéma de la partie 02 de l’algorithme GVF

La fonction ”champs de forces externes” reçoit en entrée les valeurs de fx, fy, bn,
c1 et c2, puis produit en sortie les champs de forces externes u et v.

• Partie 03 : Déformation du contour
La figure 4.5 illustre un schéma de la partie 03 :

Fig. 4.5 : Schéma de la partie 03 de l’algorithme GVF

La fonction ”déformation du conotur” prend en entrée les champs externes u et v,
ainsi que les coordonnées du contour initial représentées par les vecteurs xi et yi.
En sortie, elle produit les coordonnées du contour final représentées par les vecteurs
xf et yf.
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4.4.1.2 Création des blocs IP

Dans ce qui suit, nous présentons les étapes sur Vitis HLS pour la partie 01. Ces étapes
restent les mêmes pour les autres parties et également pour l’implémentation complète.

• Nous créons un nouveau projet.

• Ensuite, nous choisissons la carte.

• Après, nous identifions la fonction top de notre projet, c’est-à-dire la fonction prin-
cipale que nous souhaitons synthétiser et implémenter sur le matériel cible.

• Maintenant, nous pouvons passer à la présentation de l’interface du logiciel avec
l’exemple de la fonction ”carte de contours” (Figure 4.6).

Fig. 4.6 : Interface de Vitis HLS

• Les processeurs Zynq utilisent tous des interfaces AXI. Ainsi, comprendre les bases
de cette interface peut être utile pour concevoir et déboguer des designs sur PYNQ
FPGA.
Protocole AXI [57]
Le protocole établit un ensemble de règles régissant la communication entre dif-
férents modules au sein d’une puce. Il impose une procédure de type handshake
avant toute transmission, garantissant un échange de données coordonné. Cela faci-
lite la création d’un ”système” complet plutôt qu’une simple collection de modules.
En effet, il fournit l’interface entre le système de traitement et les sections de logique
programmable de la PYNQ. Les spécifications du protocole peuvent être résumées
comme suit :

– Avant de transmettre tout signal de contrôle, adresse ou donnée, les mo-
dules maître et esclave s’engagent dans un handshake en utilisant des signaux
READY et VALID.
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– La transmission des signaux de contrôle et des adresses se fait en phases dis-
tinctes, chacune avec son propre canal dédié.

– La transmission des données utilise également un canal distinct des signaux de
contrôle et des adresses.

– Le protocole prend en charge une communication de type rafale, permettant
un transfert continu de données.

La Figure 4.7 [57] représente les canaux du protocole AXI :

Fig. 4.7 : Canaux de lecture et d’écriture AXI

Le protocole AXI comprend trois types principaux : AXI Memory Mapped, AXI
Stream et AXI Lite. Chacun est conçu pour répondre à des besoins de communica-
tion spécifiques.

– AXI Memory Mapped :
Utilisé pour la communication entre un maître et un esclave dans un système
à mémoire mappée, il repose sur l’adressage des allocations mémoire pour les
lectures et écritures. Il supporte les transferts en rafale et utilise des canaux
séparés pour les adresses et les données, avec des signaux VALID et READY
pour synchroniser les transferts.
Utilisé pour la communication de données entre un bloc IP et le bloc mémoire
DDR.

– AXI Stream :
Destiné aux applications de streaming de données unidirectionnelles à haute
vitesse, il transfère de grandes quantités de données sans adressage explicite
de la mémoire. La communication se fait via un seul canal avec des signaux
VALID et READY pour le contrôle de flux, permettant des transferts continus
de données.
Utilisé pour le transfert de données d’un bloc IP à un autre.

– AXI Lite :
Version simplifiée d’AXI Memory Mapped, conçue pour les applications à faible
bande passante. Il supporte les opérations de lecture et d’écriture de base avec
un seul canal d’adresse et des canaux séparés pour les données de lecture et
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les réponses d’écriture, réduisant ainsi la complexité et le nombre de signaux.
Utilisé dans chaque bloc IP des signaux de contrôle, entre le bloc IP et le CPU.

• Les directives
Les directives que nous avons utilisées sur HLS sont :
− #pragma HLS INTERFACE m_axis port=v a r i a b l e

Cette directive configure l’interface de la variable spécifiée (variable) pour qu’elle
utilise le protocole AXI Memory Mapped (m_axis pour ”Master AXI Stream”).
− #pragma HLS INTERFACE s _ a x i l i t e port=re tu rn

Cette directive configure la valeur de retour de la fonction pour être accessible via
une interface AXI Lite.
− #pragma HLS PIPELINE

Cette directive permet de paralléliser une boucle ou une fonction, ce qui signifie
que les itérations peuvent se chevaucher pour améliorer le débit. En utilisant cette
directive, une nouvelle itération de la boucle peut commencer avant que l’itération
précédente ne soit terminée.
− #pragma HLS RESOURCE v a r i a b l e=nom_var iablecore=BRAM

Cette directive spécifie que la variable doit être implémentée en utilisant BRAM.

• Lors de l’exécution de la synthèse C, nous obtenons un résumé de synthèse dans
lequel de nombreuses informations sont fournies, telles que les estimations de latence,
de performances et de ressources.
Dans le cadre de la synthèse de haut niveau, plusieurs termes clés sont utilisés pour
décrire les caractéristiques et les ressources des circuits synthétisés.

– Latence : La latence fait référence au nombre de cycles d’horloge nécessaires
pour exécuter une fonction ou un ensemble de fonctions.

– Digital Signal Processors (DSP) : Ces blocs sont des ressources matérielles
spécialisées utilisées pour accélérer les opérations de traitement de signal numé-
rique telles que les multiplications et les accumulations et ils sont configurables
en fonction de la précision requise.

– Flip-Flops (FF) : Utilisés pour stocker des données dans les circuits numé-
riques, ces éléments de mémoire sont souvent employés dans Vitis HLS pour
implémenter des registres et des états dans les conceptions matérielles.

– Block Read Access Memory (BRAM) : Ces ressources de mémoire em-
barquée dans les FPGA sont utilisées pour stocker des données de manière
temporaire. Leur utilisation peut être spécifiée dans Vitis HLS pour optimiser
l’accès aux données et améliorer les performances des algorithmes.

– Look Up Tables (LUT) : Ces éléments de logique programmable sont utilisés
pour implémenter des fonctions logiques dans les FPGA. Dans Vivado HLS,
ils représentent la logique combinatoire des fonctions synthétisées à partir du
code source C/C++.
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La figure 4.8 présente le résumé de synthèse pour chaque partie.

(a) Résumé de synthèse pour la fonction ”Carte de contours”

(b) Résumé de synthèse pour la fonction ”Champs de forces externes ”

(c) Résumé de synthèse pour la fonction ”Déformation de contour”

Fig. 4.8 : Résumé de synthèse pour chaque partie
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• Nous pouvons également visualiser le graphique d’appel (Call graph ) de fonctions
avec l’option d’une carte thermique (Heat map) d’une métrique spécifique telle que
les blocs de mémoire RAM (BRAM) et la latence. Cela est utile pour visualiser les
différentes sous-routines du programme et leur pipeline.
Voici un exemple du graphique d’appel de la fonction déformation du contour (Fi-
gure 4.9) :

(a) Grapique d’appel de la fonction ”Déformation du contour”

(b) Zoom sur une partie de la fonction ”Déformation du contour”

Fig. 4.9 : Graphique d’appel de la fonction principale ”Déformation du contour” avec
l’option de la carte thermique de BRAM

• Une fois la synthèse terminée, nous lançons l’exportation au niveau de transfert
de registre (RTL). Le code RTL spécifie les portes logiques, les registres et les
interconnexions qui composent le circuit numérique.

4.4.1.3 Création du design par blocs

Une fois que nous avons généré les blocs IP pour chaque partie sur Vitis HLS, nous
passons à Vivado pour la création du design par blocs pour notre système.

Dans la conception FPGA, un design par blocs utilise des modules pré-définis appelés
blocs de propriété intellectuelle (IP) et peuvent être fournis par le fabricant de FPGA ou
créés par le concepteur.
Chaque bloc représente une fonctionnalité spécifique, comme des processeurs ou des
contrôleurs de mémoire, et les blocs sont interconnectés via des interfaces standardisées
pour permettre la communication entre eux.
Cette approche modulaire facilite la conception, la réutilisabilité et l’utilisation efficace
des ressources FPGA, simplifiant ainsi le processus global de conception FPGA.
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Encore une fois, nous présentons ci-dessous les étapes pour la partie 1 - Carte de
contours. Ces étapes sont les mêmes pour les autres parties ainsi que pour l’implémenta-
tion complète.

• Tout d’abord, nous créons un nouveau projet dans Vivado Design Suit, en spécifiant
la carte que nous allons utiliser. Une fois le projet créé, nous verrons cette interface
(Figure 4.10).

Fig. 4.10 : Interface Vivado

• Ensuite, nous ajoutons le bloc IP, précédemment créé avec Vitis HLS, de la par-
tie qu’on souhaite implémenter (par exemple : partie 1 - Carte de contours) au
”Répertoire IP” dans les ”Paramètres du gestionnaire de projet”.

• Par la suite, nous créons un nouveau design par blocs pour notre projet et nous
ajoutons le bloc IP de la fonction ”Carte de contours”, comme illustré dans la
Figure 4.11.

Fig. 4.11 : Bloc IP de la fonction ”Carte de contours”
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Ce bloc possède cinq ports :

– s_axi_control : utilisé pour les signaux de contrôle ou les variables déclarées
avec le protocole s_axilite.

– m_axi_gmem : attribué aux variables nécessitant un accès mémoire (celles
déclarées avec le protocole m_axi, qui dans ce cas sont : input_image et les
output).

– ap_clk : pour le signal d’horloge.
– ap_rst_n : pour le signal de réinitialisation.
– interrupt : utilisé pour l’interruption générée par le bloc IP, en utilisant le port

de retour qui est déclenché lorsque le calcul effectué par le bloc IP spécifique
est terminé.

• Ensuite, nous ajoutons les blocs nécessaires, y compris le processeur Zynq, qui
contrôlera le bloc mémoire et contiendra les autres sous-étapes du système. Nous
activons également les interfaces esclaves AXI haute performance du processeur.
Nous pouvons remarquer sur la figure 4.12 qu’il y a des sorties DDR et FIXED_IO
du processeur, générées automatiquement par Vivado lors de l’exécution de l’auto-
matisation de bloc du processeur Zynq.

Fig. 4.12 : Ajout des différents blocs IP

• Après avoir intégré tous les blocs essentiels et configuré le processeur pour établir la
communication avec le FPGA, l’étape suivante consiste à exécuter le processus d’
Automatisation de Connexion pour faciliter l’interconnexion de tous les blocs.
Nous constatons que trois blocs sont ajoutés au design, qui représentent :

– Processor System Reset : ce bloc permet d’initier des réinitialisations à l’échelle
du système qui impliquent spécifiquement le processeur.

– 2 blocs AXI Interconnect : ces blocs sont utilisés pour adapter l’horloge, la
largeur ou le protocole utilisés par les différents ports du bloc IP et ceux utilisés
par le processeur. Il y a deux blocs parce que nous utilisons deux protocoles
différents : m_axi et s_axilite.

Remarque :
En exécutant l’automatisation de connexion, il peut y avoir des erreurs de connexion
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entre les différents ports ou des connexions manquantes. Ces erreurs devront être
corrigées manuellement.
Le design final est illustré dans la figure 4.13.

Fig. 4.13 : Bloc design de la partie 01 - Carte de contours

• Après avoir établi toutes les connexions nécessaires, l’étape suivante consiste à véri-
fier notre conception. Une fois la conception validée, nous pouvons vérifier et modifier
les adresses attribuées à chaque esclave et maître dans l’architecture via la fenêtre
”Address Editor”.

• Suite à cela, nous générons l’enveloppe HDL (HDL wrapper). L’objectif prin-
cipal de cette enveloppe est de convertir le design en un format de description
matérielle, prêt pour la synthèse et l’implémentation ultérieure dans le FPGA cible.

• Une fois l’enveloppe HDL générée, nous pouvons synthétiser notre système. La
synthèse convertit le design HDL en une représentation composée de portes lo-
giques, de bascules et d’autres composants numériques interconnectés, prête à être
implémentée physiquement sur le FPGA.
Pendant la synthèse, Vivado analyse la description RTL du design et effectue diffé-
rentes transformations afin de l’optimiser. Ces transformations incluent :

– La correspondance technologique : Le design RTL est associé à des éléments
logiques spécifiques disponibles sur FPGA, en tenant compte de l’architecture
et des ressources du dispositif.

– L’optimisation de la logique combinatoire : Vivado optimise la logique combina-
toire en minimisant le nombre de portes logiques et en réduisant les opérations
logiques inutiles. Cela aide à améliorer les performances globales et à minimiser
l’utilisation des ressources.
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– L’optimisation de la logique séquentielle : Les éléments logiques séquentiels, tels
que les bascules et les registres, sont optimisés pour réduire le nombre de cycles
d’horloge nécessaires au traitement des données et améliorer les caractéristiques
de synchronisation du design.

– L’allocation des ressources : Vivado attribue les ressources physiques du FPGA,
telles que les tables de recherche (LUT), les bascules, la mémoire RAM bloc et
les tranches DSP, à différentes parties du design pour garantir une utilisation
efficace des ressources et respecter les contraintes de conception.

• Une fois la synthèse terminée, nous pouvons analyser les différents rapports que
nous obtenons, tels que le rapport d’utilisation de ressources résumé (Figure 4.14),
détaillé (Figure 4.15) et le rapport de consommation d’énergie (Figure 4.16).

Fig. 4.14 : Rapport d’utilisation de ressources résumé

Fig. 4.15 : Rapport d’utilisation de ressources détaillé
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Fig. 4.16 : Rapport de consommation d’énergie

• La dernière étape sur Vivado est l’implémentation du système et la génération
du fichier binaire ”Bitstream”.

Dans Vivado, l’implémentation fait référence au processus de mappage et de pla-
cement physique du design synthétisé sur FPGA. Cela implique plusieurs tâches
pour transformer la netlist au niveau des portes générée lors de la synthèse en un
bitstream de configuration qui peut être chargé sur FPGA.

Les principales étapes du processus d’implémentation dans Vivado sont :

– Placement : Détermine l’emplacement physique de chaque élément logique
dans la matrice programmable du FPGA. L’objectif est de minimiser les délais,
d’optimiser les performances et de respecter les contraintes.

– Routage : Établit les connexions physiques entre les éléments logiques en
fonction des interconnexions spécifiées dans la netlist.

– Planification des horloges : Identifie les domaines d’horloge, applique les
contraintes d’horloge et optimise le routage des horloges pour garantir une
synchronisation et un timing corrects.

– Planification des entrées/sorties (I/O) : Mappe les signaux d’entrée/sor-
tie du design aux broches physiques appropriées du dispositif et applique les
contraintes d’I/O pour des niveaux de signalisation et de tension corrects.

– Génération du bitstream : Le fichier bitstream contient les instructions
et les données de configuration nécessaires pour programmer le FPGA, lui
permettant de fonctionner selon les fonctionnalités spécifiées dans le design.

– Analyse et fermeture du timing : S’assure que le design respecte les
contraintes de timing spécifiées.

– Vérification des règles de conception (DRC) : Garantit que le design
adhère aux règles de fabrication et aux directives spécifiées par la carte FPGA
cible. Il vérifie les violations telles que les courts-circuits, la congestion excessive
ou les composants superposés.
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• Une fois le processus d’implémentation terminé, le fichier bitstream résultant peut
être chargé sur FPGA, la configurant pour fonctionner selon la fonctionnalité définie
dans le design original.

• Nous exportons également le design par blocs en un fichier TCL (Tool Command
Language), et le fichier des métadonnées .HWH, que nous utilisons dans la dernière
phase de notre implémentation.
Le fichier TCL est un script permettant de contrôler et d’étendre les applications
logicielles, aidant ainsi à construire le système (design ou architecture) à partir des
sources. D’autre part, le fichier HWH contient un ensemble complet de valeurs de
registre, d’interfaces et de connexions du design. Ces deux fichiers aident le CPU à
reconnaître l’architecture implémentée sur FPGA et à comprendre son fonctionne-
ment.

• Tout comme lors de la synthèse, le processus d’implémentation dans Vivado génère
divers rapports offrant des informations précieuses sur l’utilisation des ressources
de notre système sur le FPGA. Ces rapports sont essentiels pour analyser et com-
prendre comment les ressources du FPGA sont utilisées par notre design. Voici les
rapports d’utilisation résumés ainsi que les rapports de puissance de chaque partie
(Figures 4.17, 4.18 et 4.19).

(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.17 : Résumé d’implémentation pour la fonction ”Carte de contours”
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(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.18 : Résumé d’implémentation pour la fonction ”Champs de forces externes (u,
v)”

(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.19 : Résumé d’implémentation pour la fonction ”Déformation du contour”

4.4.1.4 Programmation du CPU

Nous expliquons maintenant la dernière phase de l’implémentation qui se fait sur
Jupyter Notebook en utilisant Python.

Voici les étapes de la programmation du PS de la carte FPGA présentées pour la
partie 1 - Carte de contours, mais qui sont les mêmes pour les autres parties :

• Nous commençons par configurer une carte SD en y important l’image PYNQ-Z
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[58]. Ensuite, nous établissons la connexion entre le PC et la carte en utilisant une
connexion Ethernet et alimentons cette dernière avec un câble USB.

• Ensuite, nous accédons au CPU via un Jupyter Notebook en utilisant l’adresse IP
de la carte FPGA [59], où nous importons les fichiers : Bitstream, TCL et HWH,
ainsi que l’image filtrée en fichier .csv.

• Les circuits logiques programmables implémentés dans le FPGA sont importés sous
forme de bibliothèques matérielles appelées ”Overlays” et contrôlés via leurs API.
Les Overlays sont des conceptions FPGA programmables/configurables qui étendent
l’application du système de traitement Zynq à la logique programmable. Ces overlays
peuvent être utilisés pour accélérer une application logicielle ou personnaliser la
plateforme matérielle pour une application spécifique.
L’overlay permet d’implémenter et de contrôler les circuits logiques programmables
(PL) sur la partie FPGA, mais son utilisation et son contrôle sont effectués à partir
de la partie PS (Processing System) du FPGA via une interface Python.
La figure 4.20 montre la création d’un overlay pour notre architecture en utilisant
le module pynq.Overlay :

Fig. 4.20 : Création d’un overlay pour l’implémentation de la partie 1 - Carte de contours

• Après cela, nous devons mapper chaque bloc IP à des adresses en utilisant la classe
MMIO. Cette classe permet aux objets Python (comme les blocs IP d’un Overlay)
d’accéder à la mémoire système mappée (DDR).
La figure 4.21 présente le mappage du bloc Contours_Calcul de la partie 1 :
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Fig. 4.21 : Mappage du bloc Contours_Calcul pour l’implémentation de la partie 1 -
Carte de contours

• L’étape suivante est l’allocation mémoire pour chaque entrée et sortie de chaque
bloc, comme l’illustre la figure 4.22 pour le bloc Contours_Calcul :

Fig. 4.22 : Allocation de mémoire pour le bloc Contours_Calcul pour l’implémentation
de la partie 1 - Carte de contours

• Une fois que les buffers sont alloués, nous procédons à l’écriture dans le buffer
d’entrée. Cela comprend l’image filtrée récupérée de MATLAB sous forme d’un
fichier .csv.
Il faut s’assurer que l’écriture dans le buffer d’entrée est effectivement envoyée à la
mémoire partagée en utilisant la fonction flush. En d’autres termes, cela garantit
que les données écrites dans input_buffer1 sont visibles par le matériel (PL sur
PYNQ) avant de démarrer le traitement.
L’instruction :

register_map_in .CTRL.AP_START = 1

Envoie un signal au bloc matériel IP pour commencer l’exécution. Et enfin, l’ins-
truction :
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whi l e ( register_map_in .CTRL.AP_DONE == 0) : pass

attend que le bloc matériel termine l’exécution de l’algorithme.
Voici plus d’explications sur les instructions citées ci-dessus :

– register_map_in est un objet mappant les registres de contrôle du bloc maté-
riel.

– CTRL est un champ dans register_map_in qui contient divers registres de
contrôle, dont AP_START et AP_DONE.

– AP_START = 1 démarre l’exécution de l’algorithme ou du traitement dans
le bloc.

– Tant que AP_DONE vaut 0, cela signifie que le traitement n’est pas terminé,
et la boucle continue d’attendre.

– Une fois que AP_DONE passe à 1, cela signifie que le traitement est terminé,
et la boucle se termine.

La figure 4.23 illustre ce que nous venons de détailler :

Fig. 4.23 : Exécution du code sur FPGA

La librairie time a été utilisé pour calculer le temps d’exécution de cette première
partie, qui est de 1.43 s.

• Nous récupérons les sorties dans des fichiers .csv comme le montre la figure 4.24,
pour les utiliser comme entrées pour la partie 2.

Fig. 4.24 : Création du fichier .csv pour l’output_fx

• Nous pouvons nous assurer que les calculs sont corrects en comparant les valeurs
obtenues pour chaque sortie avec les valeurs obtenues sur MATLAB.
La figure 4.25 donne un exemple d’affichage de quelques valeurs de output_fx.
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(a) Output_fx sur Matlab

(b) Output_buffer1 (Output_fx) sur jupyter notebook

Fig. 4.25 : Valeurs de fx sur MATLAB et sur notebook

Les résultats de l’implémentation correspondent aux résultats obtenus sur MATLAB
avec des différences de l’ordre de 10−7.
Explications :
La différence que nous observons entre les valeurs obtenues avec MATLAB et celles
obtenues après implémentation sur FPGA peut être expliquée par la différence de
précision numérique entre les représentations des nombres flottants sur ces deux
plateformes. En effet, MATLAB utilise des nombres flottants en double précision,
ce qui signifie qu’ils sont représentés sur 64 bits, alors que sur FPGA, nous utilisons
des flottants en simple précision (32 bits).
Les différences de précision entre les représentations sur 64 bits et 32 bits causent
des écarts dans les valeurs calculées, surtout lorsqu’un grand nombre d’opérations
mathématiques sont effectuées en séquence, ce qui est notre cas pour le calcul de
f , fx, et fy. Les opérations matricielles et les calculs de gradients impliquent de
nombreuses multiplications et additions, où les erreurs d’arrondi peuvent se propager
et s’amplifier.
De plus, les outils de synthèse comme Vitis HLS pour FPGA peuvent appliquer
différentes optimisations qui peuvent aussi contribuer à de légères variations dans
les résultats.

• Nous procédons de la même manière, pour l’implémentation des 2 autres parties
et les résultats de chaque partie sont validés en les comparant à ceux obtenus sur
MATLAB.
Sachant que pour l’implémentation, nous avons gardé le même jeu de paramètres
avec lequel nous avons obtenu le meilleur résultat de la segmentation de l’IRM du
cerveau au chapitre 3, la figure 4.26 représente le résultat de l’implémentation par
parties de la segmentation par la méthode GVF.
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(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 4.26 : Résultat de l’implémentation par parties de la méthode GVF

Nous remarquons que le résultat de segmentation obtenu lors de cette implémenta-
tion est fidèle à celui obtenu par la simulation MATLAB.
Malgré les petites différences dans les valeurs, le résultat final de la segmentation
n’a pas été affecté, nous expliquerons un peu plus en détails cela pour le résultat de
l’implémentation complète.

• Le tableau 4.1 résume les temps d’exécution de chaque partie :

Partie 1 2 3
Temps de calculs (s) 1.4380 8.4127 0.1746

Tab. 4.1 : Temps d’exécution de chaque partie de l’algorithme GVF

4.4.2 Implémentation complète

Après avoir expliquer toutes les étapes de l’implémentation, nous pouvons à présent
passer à l’approche complète.

4.4.2.1 Codage en C

Étant donné que la somme des consommations de ressources pour les trois différentes
parties dépasse les 100% en BRAM, pour l’approche complète, nous avons divisé la pre-
mière partie en deux blocs (bloc pour le calcul de f et bloc pour le filtre Sobel et calcul
de bn, c1 et c2. Ainsi, les sorties du premier bloc seront stockées dans la mémoire DDR et
seront dupliquées, puis le deuxième bloc les récupérera de la mémoire DDR. Ce processus
sera répété pour le reste des variables intermédiaires des 2 autres blocs (champs de forces
externes et déformation du contour).

La figure 4.27 illustre un schéma des différents blocs de cette approche.
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Image à 
segmenter Calcul 

de f Calcul 
de bn, 

c1 et c2  

f fminfmax fmaxfmin f

Filtre 
Sobel 

+

fx fy bn c1 c2 c2 c1 bn fy fx

Champs 
de forces
externes

u v v u xi yi

Déformation 
du contour

xf

yf

Système de traitement de la carte FPGA (PS) 

Fig. 4.27 : Schéma des différents blocs de l’implémentation complète de l’algorithme GVF

Chaque bloc correspond à une fonction top que nous développons en langage C et que
nous simulons sur VS Code, et donc à un bloc IP que nous créons sur Vitis HLS.

4.4.2.2 Création des blocs IP

En suivant les mêmes étapes présentées dans le section 4.4.1.2, nous allons créer les
blocs IP correspondant aux différentes fonctions de l’approche complète.

Les figures 4.28 et 4.29 présente le résumé de synthèse pour chaque bloc.

(a) Résumé de synthèse pour la fonction ”Calcul de f”

(b) Résumé de synthèse pour la fonction ”Filtre Sobel + Calcul de bn, c1 et c2”

(c) Résumé de synthèse pour la fonction ”Champs de forces externes”

Fig. 4.28 : Résumé de synthèse pour chaque partie
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(d)Résumé de synthèse pour la fonction ”Déformation de contour”

Fig. 4.29 : Résumé de synthèse pour chaque partie

4.4.2.3 Création du design par blocs

En suivant les mêmes étapes présentées dans le section 4.4.1.3, nous allons créer le
design par blocs correspondant à notre architecture (voir figure 4.27) et générer les fichiers
nécessaires pour la suite.

La figure 4.30 représente le design par blocs final de notre architecture pour l’implé-
mentation complète. (Figure 4.30 plus claire dans Annexe 3)

Fig. 4.30 : Design par blocs pour l’implémentation complète de l’algorithme des contours
actifs par la méthode GVF

La figure 4.31 présente les rapports d’utilisation et de puissance de l’architecture com-
plète.

118



Chapitre 4. Implémentation sur FPGA

(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.31 : Résumé d’implémentation complète de l’algorithme des contours actifs par la
méthode GVF

4.4.2.4 Programmation du CPU

Nous suivons les mêmes étapes présentées dans le section 4.4.1.4. En gardant encore
une fois la même configuration de paramètres et le même contour initial, voici le résultat
final des 2 sorties xf et yf obtenus sur MATLAB et obtenus par implémentation (figures
4.32 et 4.33).

Les différences numériques que nous pouvons observer entre les résultats MATLAB
et FPGA sont minimes voire imperceptibles en termes de l’impact visuel sur l’image
segmentée.

Explication :
Des différences de l’ordre de quelques unités dans les valeurs de contour ne modifient

pas de manière significative la forme globale du contour.
Lorsque les résultats sont visualisés, l’échelle et la résolution de l’image peuvent éga-

lement masquer de petites différences numériques. Les pixels d’une image segmentée ont
une taille fixe, et des écarts minimes dans les valeurs numériques des contours peuvent ne
pas être visibles à cette échelle.

119



Chapitre 4. Implémentation sur FPGA

(a) Output_xf sur Matlab

(b) Output_buffer7 (Output_xf) sur jupyter notebook

Fig. 4.32 : Valeurs de xf sur MATLAB et sur notebook

(a) Output_yf sur Matlab

(b) Output_buffer8 (Output_yf) sur jupyter notebook

Fig. 4.33 : Valeurs de yf sur MATLAB et sur notebook

Nous pouvons visualiser le résultat de la segmentation avec la méthode GVF en utili-
sant l’approche ”implémentation complète” dans la figure 4.34. Nous remarquons que la
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segmentation est bien correcte est semblable visuellement à celle obtenue avec MATLAB.

(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 4.34 : Résultat de l’implémentation complète de la méthode GVF

Le temps d’exécution de l’architecture complète de la méthode GVF est de 12.786s.

4.5 Implémentation de l’algorithme DRLSE

Nous adoptons une approche similaire à celle de l’algorithme GVF, en décomposant le
processus en différentes étapes et en fournissant les résumés de synthèse et d’implémen-
tation ainsi que les résultats obtenus.

4.5.1 Implémentation par parties

Nous débutons aussi par une approche par parties pour cet algorithme.

4.5.1.1 Codage en C

• Partie 01 : Convolution + Calcul de g + Gradient (g)

La figure 4.35 montre un schéma de la partie 01 :

Fig. 4.35 : Schéma de la partie 01 de l’algorithme DRLSE

La fonction ”Convolution + Calcul de g + Gradient (g)” prend une image filtrée
en entrée et produit les valeurs de g (les contours de l’image) ainsi que gx et gy

(gradients horizontal et vertical).
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• Partie 02 : Evolution de la LSF
La figure 4.36 montre un schéma de la partie 02:

Fig. 4.36 : Schéma de la partie 02 de l’algorithme DRLSE

La fonction ”Evolution de la LSF” prend la fonction de distance initiale ϕi, g, gx et
gy et produit ϕf en sortie.
Lors de chaque itération, ϕf est calculée en utilisant une équation d’évolution qui
combine ces données. Les contours de l’image (g) agissent comme une force externe
qui attire la frontière de ϕ vers les contours détectés dans l’image, permettant ainsi
à la LSF de suivre les contours précisément. Les gradients (gx) et (gy) sont utilisés
pour ajuster la frontière de manière à suivre les changements d’intensité et de texture
de l’image, assurant une segmentation précise et détaillée.

4.5.1.2 Création des blocs IP

La figure 4.37 présente le résumé de synthèse pour chaque partie.

(a) Résumé de synthèse pour la fonction ”Convolution + Calcul de g +
Gradient (g)”

(b) Résumé de synthèse pour la fonction ”Evolution de la LSF”

Fig. 4.37 : Résumé de synthèse pour chaque partie
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4.5.1.3 Création du design par blocs

La figure 4.38 illustre le design par blocs de la partie 2 qui représente l’évolution de
la LSF de l’algorithme DRLSE.

Fig. 4.38 : Schéma de la partie 02 de l’algorithme DRLSE

Les figures 4.39 et 4.40 présentent les rapports d’utilisation et de puissance pour
chacune des 2 parties de l’algorithme.

(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.39 : Résumé d’implémentation de la partie 1 de l’algorithme DRLSE
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(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.40 : Résumé d’implémentation de la partie 2 de l’algorithme DRLSE

4.5.1.4 Programmation du CPU

Comme dans l’approche de l’implémentation par parties de la méthode GVF. Nous
récupérons les sorties du bloc de la partie 1 dans des fichiers .csv, pour qu’ils soient les
entrées du bloc de la partie 2.

La figure 4.41 montrent quelques valeurs des différentes sorties de chaque partie. Nous
remarquons que ces valeurs sont proches que celles obtenues sur MATLAB (figure 4.42).

(a) Output_buffer1 (Output_g), Output_buffer12 (Out-
put_gx), Output_buffer3 (Output_gy)

(b) Output_buffer1 (Output_phi)

Fig. 4.41 : Sorties des 2 parties de l’algorithme DRLSE sur le notebook

124



Chapitre 4. Implémentation sur FPGA

(a) Output_g, Output_gx, Output_gy

(b) Output_phi

Fig. 4.42 : Sorties des 2 parties de l’algorithme DRLSE sur Matlab

Les différences d’ordre de 10−5 que nous pouvons remarquer dans les valeurs de g, gx et
gy peut être expliqué de la même manière que pour les valeurs de fx dans l’implémentation
de l’algorithme GVF.

Les méthodes basées sur les level sets cherchent à minimiser une énergie définie, et
les variations mineures dans ces valeurs intermédiaires ne changent pas le minimum local
vers lequel l’algorithme converge. Ceci signifie que la forme globale du contour ne change
pas significativement.

Après 300 itérations, nous récupérons output_phi dans un fichier .csv et nous obtenons
le résultat de la segmentation illustré dans la figure 4.43
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(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 4.43 : Résultat de l’implémentation par parties de la méthode DRLSE

Le résultat de la segmentation obtenu par l’implémentation par parties de l’algorithme
DRLSE est correct et en le comparant au résultat obtenu par la simulation sur MATLAB,
nous ne remarquons aucune différence ou erreur.

En comparant les valeurs de ϕ des figures 4.41(b) et 4.42(b), nous pouvons remarquer
quelques différences, mais les valeurs obtenues avec l’implémentation ne divergent pas de
celles obtenues sur MATLAB.

Explication :
Les variations de quelques dixièmes dans les valeurs de ϕ (comme 0.79 vs 1.10) sont

imperceptibles lors de la visualisation de l’image segmentée car les contours générés à
partir de ϕ sont tracés en utilisant un seuil qui lisse les petites différences.

Typiquement, ϕ prend des valeurs positives à l’extérieur du contour et des valeurs
négatives à l’intérieur, et le contour lui-même est représenté par le lieu des points où
ϕ = 0.

Donc, nous n’avons pas besoin que les valeurs de ϕ soient exactement les mêmes,
mais juste qu’elles ne divergent pas beaucoup pour ne pas fausser le contour final lors de
l’évolution de ϕ. La magnitude de ϕ affecte la stabilité numérique de l’algorithme. Si les
valeurs de ϕ deviennent trop grandes ou trop petites, cela peut conduire à des problèmes
de stabilité ou à une convergence lente.

Le tableau 4.2 résume le temps de calculs de chaque partie de l’algorithme DRLSE.

Partie 1 2
Temps de calculs (s) 3.0803 97.3604

Tab. 4.2 : Temps d’exécution de chaque partie de l’algorithme DRLSE

4.5.2 Implémentation complète

Nous présentons dans ce qui suit l’implémentation complète de l’algorithme DRLSE
en suivant les étapes mentionnées précédemment.
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4.5.2.1 Codage en C

Face à la surconsommation de ressources pour les différentes parties de l’algorithme
DRLSE, une approche similaire à celle utilisée pour l’algorithme GVF a été adoptée. Dans
cette optique, la première partie a été subdivisée en trois blocs distincts : convolution,
calcul de g, et calcul du gradient (g). Cette subdivision permet une gestion plus efficace
des ressources matérielles en stockant les sorties de chaque bloc dans la mémoire DDR,
puis en les récupérant par les blocs suivants.

La figure 4.44 illustre un schéma des différents blocs de cette approche

Image à 
segmenter Calcul 

de g  
Gradient 

(g)
Evolution de 

la LSF

Système de traitement de la carte FPGA PYNQ-Z2 (PS) 

Convolution

Image_Smooth g g gx gy gy gx g Phi_i

Phi_f

Fig. 4.44 : Schéma des différents blocs de l’implémentation complète de l’algorithme
DRLSE

4.5.2.2 Création des blocs IP

La figure 4.45 présente le résumé de synthèse pour chaque bloc du schéma présenté en
figure 4.44.
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(a) Résumé de synthèse pour la fonction ”Convolution”

(b) Résumé de synthèse pour la fonction ”Calcul de g”

(c) Résumé de synthèse pour la fonction ”Gradient (g)”

(d) Résumé de synthèse pour la fonction ”Évolution de la LSF”

Fig. 4.45 : Résumé de synthèse pour chaque partie

4.5.2.3 Création du design par blocs

La figure 4.46 représente le design par blocs final de notre architecture pour l’implé-
mentation complète. (figure 4.46 plus claire dans Annexe 3)

Fig. 4.46 : Design par blocs pour l’implémentation complète de l’algorithme des courbes
de niveau par l’approche contours DRLSE

La figure 4.47 présente les rapports d’utilisation et de puissance de l’implémentation
complète du DRLSE.
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(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.47 : Résumé d’implémentation complète de l’algorithme des courbes de niveau par
l’approche contours DRLSE

4.5.2.4 Programmation du CPU

La figure 4.48 montre le résultat final de la sortie phi_f (image segmentée).

Fig. 4.48 : Output_buffer5 (Output_phi)

Avec 300 itérations, les résultats sont les mêmes que ceux obtenus lors de l’implémen-
tation par parties.

Nous pouvons visualiser le résultat de la segmentation avec la méthode DRLSE en
utilisant l’approche ”implémentation complète” (figure 4.49).

(a) Contour initial (b) Image segmentée

Fig. 4.49 : Résultat de l’implémentation complète de la méthode DRLSE
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Le résultat de la segmentation est satisfaisant.
Le temps d’exécution de l’architecture complète de la méthode DRLSE est de 105.8523s.

4.6 Implémentation de l’algorithme LSE-BFE

Nous présentons dans ce qui suit l’implémentation de l’algorithme LSE-BFE.

4.6.1 Codage en C

Compte tenu des contraintes de ressources de la FPGA et des calculs intensifs requis
par l’algorithme LSE-BFE, nous avons pris en considération ces problèmes en modifiant
le code C par rapport à son équivalent en MATLAB. Dans cette adaptation, nous avons
simplifié le processus en supprimant une phase de calcul, ce qui signifie que nous avons
implémenté l’algorithme LSE-BFE avec seulement deux phases (utilisation de deux fonc-
tion d’appartenance M(1) et M(2)) au lieu de trois. Cette modification permet de réduire
la complexité et la charge de calcul. De plus, nous avons utilisé le principe des buffers
pour stocker les variables intermédiaires, plutôt que de conserver toutes les matrices dans
la mémoire, ce qui contribue a l’utilisation plus efficace des BRAM mais qui rajoute une
charge de calculs supplémentaires.

La figure 4.50 illustre le schéma de cet algorithme.

Fig. 4.50 : Schéma de l’algorithme LSE-BFE

La fonction ”Evolution de la LSF et estimation du champ de biais” prend en entrées
l’image à segmenter, KONE qui est le résultat de convolution de’image avec un filtre
gaussien et une fonction initial u. Elle réalise ensuite l’évolution de fonction de niveau et
l’estimation du champs de biais, ce qui permet de corriger les inhomogénéités d’intensité
dans l’image, En sortie, elle produit la fonction de niveau final uf , qui représente les
contours segmentés de l’image et le champs de biais final.

4.6.2 Création des blocs IP

• Défi initial :
Lors de notre première expérience avec l’algorithme LSE-BFE sur Vitis HLS,
nous avons rencontré un défi majeur :
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La latence était extrêmement élevée, avec une estimation de temps d’exécution
de 24 heures, ce qui était inacceptable.

• Solution initiale :

– Pour remédier à cette situation, nous avons opté pour le principe du pipeline :
Cette approche a considérablement réduit le temps d’exécution à seulement 16
minutes.

• Nouveau problème identifié :

– Cependant, nous avons rapidement identifié un nouveau problème : une suru-
tilisation des LUTs ; suite à l’application du pipeline.

– Cette surutilisation dépassait les 100%, ce qui n’était pas envisageable pour
une implémentation matérielle.

• Analyse de la cause :

– Après avoir analysé le code C ainsi que le rapport de synthèse sur HLS, nous
avons découvert que la fonction arctan était la principale source de cette
surutilisation.

– Cette fonction était utilisée dans le calcul de la fonction Heaviside, composant
nécessaire dans notre algorithme.

• Nouvelle approche adoptée :

– Plutôt que d’importer la fonction arctan depuis la bibliothèque math.h, nous
avons décidé d’utiliser une approximation basée sur le développement en
série de Taylor.

– Cette approximation nous a permis de réduire considérablement la charge sur
les LUTs, tout en maintenant la précision nécessaire pour notre application.

La figure 4.51 présente le dernier rapport de synthèse sur Vitis HLS auquel nous avons
aboutit.

Fig. 4.51 : Rapport de synthèse de l’algorithme LSE-BFE
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4.6.3 Création du design par blocs

Nous poursuivons maintenant l’implémentation avec la création du design par bloc
pour notre système (figure 4.52, plus claire dans Annexe 3).

Fig. 4.52 : Design par blocs pour l’implémentation de l’algorithme LSE-BFE

Après le succès de la synthèse et de l’implémentation sur Vivado, nous pouvons vi-
sualiser les rapports d’utilisation et de puissance dans la figure 4.53.

(a) Rapport d’utilisation résumé

(b) Rapport de puissance

Fig. 4.53 : Résumé d’implémentation de l’algorithme des courbes de niveau par l’approche
régions LSE-BFE
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4.6.4 Programmation du CPU

Pour cet algorithme, nous avons souhaité l’implémenter pour l’IRM du sein, car LSE-
BFE est la méthode qui avait donner les meilleurs résultats de segmentation pour cette
image médicale en MATLAB.

Comme précédemment, nous récupérons le résultat de ”Output_u” sur un fichier .csv,
nous permettant de visualiser le résultat de la segmentation avec la méthode LSE-BFE
(figure 4.54).

Fig. 4.54 : Résultat de l’implémentation complète de la méthode LSE-BFE

En comparant ce résultat à celui obtenu avec MATLAB, nous pouvons observer que
l’image segmentée présente quelques erreurs de segmentation dues aux approximations
faites, citées auparavant.

Le temps d’exécution de ce bloc LSE-BFE est de 15.33 min.

4.7 Résultats et interprétations

D’abord, nous résumons l’utilisation des ressources matérielles et les temps d’exécution
pour chaque approche adoptée (par parties et complète) des algorithmes GVF et DRLSE.
Ensuite, nous comparons ces résultats. Enfin, nous présentons les résultats de l’algorithme
LSE-BFE et ses défis.

4.7.1 Algorithme GVF

Pour l’algorithme GVF, le tableau 4.3 montre une répartition de l’utilisation des res-
sources matérielles (BRAM, LUT, FF, DSP) et des temps de calcul pour chaque partie
de l’implémentation par parties ainsi que pour l’implémentation complète.

133



Chapitre 4. Implémentation sur FPGA

Par parties ComplètePartie 01 Partie 02 Partie 03
BRAM (%) 58 94 8 99
LUT (%) 16 32 29 73
FF (%) 12 20 18 50
DSP (%) 15 7 26 36
Temps de calcul (s) 1.438 8.4127 0.1746 12.7854
Temps de calcul total (s) 10.0253 12.7854

Tab. 4.3 : Utilisation des ressources matérielles et temps de calcul pour l’algorithme GVF

4.7.2 Algorithme DRLSE

Pour l’algorithme DRLSE, le tableau 4.4 montre une répartition de l’utilisation des
ressources matérielles (BRAM, LUT, FF, DSP) et des temps de calcul pour chaque partie
de l’implémentation par parties ainsi que pour l’implémentation complète.

Par parties ComplètePartie 01 Partie 02
BRAM (%) 92 92 95
LUT (%) 10 41 59
FF (%) 6 23 37
DSP (%) 12 63 74
Temps de calcul (s) 3.0803 97.3604 105.8723
Temps de calcul total (s) 100.4407 105.8723

Tab. 4.4 : Utilisation des ressources matérielles et temps de calcul pour l’algorithme
DRLSE

4.7.3 Algorithme LSE BFE

Pour l’algorithme LSE-BFE, le tableau 4.5 montre une répartition de l’utilisation des
ressources matérielles (BRAM, LUT, FF, DSP) et le temps de calcul pour l’implémenta-
tion du bloc de cette méthode.

BRAM (%) LUT (%) FF (%) DSP (%) Temps de calcul (min)
86 60 37 64 15.33

Tab. 4.5 : Utilisation des ressources matérielles et temps pour l’algorithme LSE-BFE

4.7.4 Discussion

Les tableaux 4.3 et 4.4 récapitulatifs des algorithmes GVF et DRLSE (respectivement)
montrent que, dans leurs implémentations par parties, une utilisation accrue des cellules
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logiques de calcul permet de réduire le temps d’exécution global. En revanche, pour l’im-
plémentation complète, les ressources disponibles sur FPGA sont utilisées en une seule
fois, ce qui se traduit par un temps de calcul légèrement supérieur.

Nous expliquons cela en plusieurs points :

• Dans l’implémentation par parties, nous avons exploité pleinement les ressources
disponibles sur FPGA, notamment les BRAM, LUT, DSP et FF, tout en optimisant
les calculs. Cette approche nous a permis de réduire le temps total d’exécution par
rapport à l’implémentation complète.

• Pour l’implémentation complète, nous avons réalisé tous les calculs en une seule
exécution, ce qui a nécessité l’utilisation de systèmes de buffers pour la mise à jour
de certaines matrices. Cela a conduit à une utilisation accrue des cellules de calcul,
augmentant ainsi le temps de calcul global.

• Utilisation du pipeline : Dans l’implémentation partielle, nous avons exploité le
pipeline autant que possible, tout en évitant les cas de dépendance mémoire. Ce-
pendant, dans l’implémentation complète, l’ajout du pipeline entraînait souvent une
surutilisation des LUTs, ce qui nous a contraint à limiter l’utilisation du parallélisme
pour éviter une consommation excessive de ressources matérielles.

• Mémoire DDR vs BRAM : Dans l’implémentation complète, nous avons souvent
subdivisé un bloc en plusieurs sous-blocs pour utiliser la mémoire DDR plutôt que
les BRAM du FPGA. Cependant, l’accès aux données stockées en mémoire DDR est
plus lent comparé à l’accès aux données situées directement dans la partie logique
du circuit FPGA, ce qui a contribué à l’augmentation du temps d’exécution.

En résumé, l’implémentation par parties a permis une optimisation des ressources et une
réduction du temps d’exécution grâce à l’utilisation efficace du pipeline et des ressources
internes du FPGA. En revanche, l’implémentation complète a nécessité des compromis en
termes de ressources et de temps en raison des exigences supplémentaires en calcul et en
gestion de mémoire.

Pour l’algorithme LSE-BFE, nous avons rencontré des contraintes significatives en
raison des ressources limitées du FPGA et des calculs intensifs requis. Afin d’atténuer ces
problèmes, nous avons utilisé quelques approximations et également appliqué quelques
optimisations de calcul comme nous l’avons mentionné dans la section 4.6.2, notamment
la réduction de trois phases de calcul à seulement deux phases, utilisant les fonctions
d’appartenance M(1) et M(2), ce qui a contribué à dégrader le résultat de l’implémentation
de cette segmentation.

Cette approche a significativement réduit la charge sur les LUTs tout en maintenant
une précision acceptable. Bien que le résultat ne soit pas parfait et diffère de celui obtenu
sur MATLAB, il présente un potentiel d’amélioration. Avec plus de ressources matérielles,
notamment des BRAM, l’implémentation complète avec trois phases serait faisable, aug-
mentant ainsi la précision et la performance de l’algorithme.
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4.8 Conclusion

Nous avons réussi à implémenter chacun des algorithmes GVF et DRLSE, en adoptant
deux approches : par parties et complète. Pour chaque implémentation, nous avons analysé
l’utilisation des ressources, le temps d’exécution de l’algorithme ainsi que les résultats de
la segmentation, en les comparant à ceux obtenus sur MATLAB. Cette comparaison a
montré que les résultats de l’implémentation et de MATLAB sont les mêmes. Nos résultats
démontrent également que, bien que l’implémentation par parties soit plus efficace en
termes de temps d’exécution et d’utilisation des ressources, l’implémentation complète
reste nécessaire pour certaines applications nécessitant une exécution unique de tous les
calculs. L’équilibre entre ces deux approches dépend des contraintes spécifiques de chaque
application et des ressources disponibles sur le circuit FPGA.

Quant à l’algorithme LSE-BFE, nous avons trouvé des solutions pour optimiser les
calculs compte tenu des ressources matérielles disponibles sur le Pynq Z2. Grâce à cela,
nous avons démontré la faisabilité de son implémentation et avons constaré que, avec
plus de ressources matérielles, nous pourrions obtenir une meilleure précision pour la
segmentation.
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Notre projet a permis de relever plusieurs défis techniques et d’atteindre des résultats
significatifs dans le domaine de la segmentation d’images médicales. Les algorithmes de
segmentation utilisés à savoir les contours actifs et les courbes de niveau, se sont avérés
efficaces pour isoler les structures médicales pertinentes, ce qui est essentiel pour le diag-
nostic et le suivi médical. Nous avons utilisé dans notre travail des images de synthèse et
des IRM.

L’étude des algorithmes GVF, DRLSE et LSE-BFE a démontré leur capacité à gérer les
variations d’intensité et les inhomogénéités souvent présentes dans les images médicales.

En ce qui concerne l’algorithme GVF, son efficacité à capturer les contours lisses et
continus dans des images bruitées a été confirmée. L’algorithme DRLSE, avec son ap-
proche de régularisation de distance, a montré des performances satisfaisantes en termes
de stabilité et de précision dans la segmentation. Enfin, l’algorithme LSE-BFE, bien que
complexe, a permis d’estimer simultanément le champ de biais et de segmenter les images,
offrant ainsi une solution intégrée pour des images présentant des inhomogénéités d’in-
tensité.

Un aspect essentiel de notre projet réside dans l’implémentation réussie de ces algo-
rithmes sur FPGA. Cette réalisation marque une étape majeure dans la concrétisation de
notre objectif principal qui est de fournir des solutions de segmentation d’images efficaces
et en temps réel, adaptées aux environnements embarqués.

Malgré les succès obtenus, plusieurs axes d’amélioration restent à explorer pour opti-
miser encore davantage les performances des algorithmes de segmentation d’images mé-
dicales :

1. Optimisation du temps d’exécution : La réduction du temps d’exécution est
cruciale, en particulier pour les applications cliniques où des résultats en temps
réel sont souvent nécessaires. Des techniques de parallélisation et de traitement en
pipeline pourraient être explorées pour accélérer le traitement des images.

2. Réduction de la consommation de ressources : La mise en œuvre des algo-
rithmes sur FPGA a révélé des problèmes de surutilisation des ressources. Il est
nécessaire de trouver un compromis optimal entre l’utilisation des ressources maté-
rielles et les performances temporelles.

3. Diminution de la complexité de calculs : La complexité des algorithmes in-
fluence directement la performance et la scalabilité du système. Des recherches sur
des algorithmes ou des variantes optimisées de ceux existants pourraient contribuer
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à réduire la complexité tout en maintenant, voire en améliorant, la précision de
segmentation.

4. Implémentation complète de l’algorithme LSE-BFE en trois phases : Bien
que l’implémentation actuelle en deux phases ait montré des résultats prometteurs,
nous n’avons pas pu réaliser la version complète à trois phases de l’algorithme LSE-
BFE en raison des ressources matérielles limitées. La version à trois phases pourrait
potentiellement offrir une segmentation plus détaillée et précise, mais elle nécessite-
rait une optimisation minutieuse pour gérer efficacement les ressources disponibles
et le temps de calcul.

5. Exploration d’approches matérielles personnalisées : Explorer l’implémen-
tation sur FPGA en utilisant VHDL ou Verilog pourrait optimiser les architectures
matérielles pour maximiser la performance et minimiser la consommation de res-
sources, résolvant ainsi les défis actuels de surutilisation tout en répondant aux
exigences de temps réel des applications cliniques.

6. Intégration avec d’autres techniques de traitement d’images :l’intégration
des algorithmes de segmentation avec d’autres techniques de traitement d’images
revêt une importance cruciale. En associant la segmentation à des méthodes de
filtrage avancé, d’amélioration de contraste et de détection de caractéristiques, nous
pouvons non seulement obtenir des segments de meilleure qualité, mais aussi fournir
une solution plus holistique pour l’analyse d’images médicales. Cette intégration
permettrait une meilleure visualisation des structures anatomiques, facilitant ainsi
l’identification des pathologies et des anomalies. De plus, elle pourrait être utilisée
pour assister les chirurgiens en leur fournissant des informations précises sur la
localisation et la nature des lésions, ce qui contribuerait à des interventions plus
précises et à des résultats cliniques améliorés.

7. Validation clinique et applications pratiques : Une étape cruciale serait la
validation des algorithmes sur des ensembles de données cliniques plus larges et
variés. Cette validation permettrait de confirmer leur robustesse et leur applicabilité
dans des scénarios réels, ouvrant ainsi la voie à une adoption plus large dans les
environnements médicaux.

En poursuivant ces axes de recherche et développement, nous pourrons améliorer les per-
formances des modèles déformables actuels dans le domaine de la segmentation d’images
médicales. Ces avancées contribueront à fournir des outils plus puissants et efficaces pour
les professionnels de la santé, améliorant ainsi la qualité des soins et des diagnostics.
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Annexes

.1 Définition générale

Le traitement d’images est le processus de transformation d’une image en forme nu-
mérique et d’exécution de certaines opérations pour obtenir des informations utiles. Le
système de traitement de l’image traite généralement toutes les images comme des signaux
2D en appliquant certaines méthodes prédéterminées de traitement du signal [60].

.2 Notions de base

Pour aborder efficacement le traitement d’images, commençons par définir quelques
notions de base.

.2.1 Image

Une image est une représentation visuelle en deux dimensions d’une scène, d’un objet
ou d’une information. Dans le contexte du traitement d’images, une image est représentée
sous forme d’une matrice bidimensionnelle de pixels. En mathématiques, une image peut
être formalisée en tant qu’application d’un sous-ensemble M×N de R×R vers l’ensemble
des réels R.

Cette application est représentée par une fonction [18] :

f : M×N −→ R (1)

(x, y) −→ f(x, y)

Dans cette représentation mathématique :

• f : Fonction d’intensité lumineuse définie sur un domaine borné.

• x , y : Coordonnées linéaires d’un point donné de l’image.

Cependant, cette description mathématique seule ne suffit pas dans le contexte infor-
matique. Pour rendre l’image exploitable dans le domaine informatique, il est nécessaire
de passer par le processus de numérisation. La numérisation transforme l’image continue
définie par la fonction f(x, y) en une représentation discrète où les valeurs de luminosité
sont échantillonnées à des positions discrètes sur une grille. Cela aboutit à une représen-
tation matricielle de l’image, généralement appelée matrice de pixels.
Pour expliquer ce processus de numérisation, on peut citer ces trois principales étapes
[18] :

• Balayage : parcourir l’image ligne par ligne pour renvoyer une fonction continue
qui est le spectre de luminosité par exemple.

• Échantillonnage : prendre des valeurs discrètes pour chaque intervalle, ce dernier
représenté par la taille de l’ouverture du balayage. Il en résulte donc l’image originale
en petits carrés, chacun caractérisé par une mesure d’intensité.
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• Quantification : codifier les valeurs des carrés en entier puis en binaire.

.2.2 Pixel

Une image est composée d’un ensemble de points appelés pixels, un terme dérivé de
la contraction de l’expression britannique ”Picture Element”. Chaque pixel représente le
plus petit élément constitutif d’une image numérique auquel une couleur (ou un niveau
de gris) et une intensité peuvent être individuellement associées. Ces pixels forment une
matrice à deux dimensions, constituant l’image finale. Chaque pixel dans une image est
défini par des coordonnées, et généralement, le pixel situé en haut à gauche de l’image est
désigné par les coordonnées [0, 0]. Étant donné que l’écran effectue un balayage de gauche
à droite et de haut en bas, cette convention facilite la référence aux emplacements des
pixels dans l’image.
La figure 1 montre une grille de pixels :

FIG. 1 : Grille de pixels [4]

Une image peut être représentée en mémoire selon différents schémas de codage, en
fonction de ses caractéristiques et des informations qu’elle doit contenir. Voici quelques
exemples de représentations en mémoire en fonction du type d’image [18] :

• Images monochromes (noir et blanc) :

– Un bit par pixel : 0 pour le noir, 1 pour le blanc.

• Images à niveaux de gris :

– Un octet par pixel : permettant 256 niveaux de gris, où 0 représente le noir et
255 le blanc.

• Images en couleur (format RVB - Rouge, Vert, Bleu) :
Trois octets par pixel :

– 1 octet pour la composante rouge (256 nuances de rouge).
– 1 octet pour la composante verte (256 nuances de vert).
– 1 octet pour la composante bleue (256 nuances de bleu).

Chaque composante RVB peut prendre des valeurs de 0 à 255, permettant ainsi
la création d’une vaste gamme de couleurs en combinant différentes intensités de
rouge, vert et bleu.

146



Annexes

.2.3 Définition et résolution d’une image

La définition d’une image se réfère au nombre total de pixels qui la composent, re-
présenté par la multiplication du nombre de colonnes par le nombre de lignes de l’image.
Par exemple, une image de 1920 pixels en largeur et 1080 pixels en hauteur aurait une
définition de 1920x1080 pixels.
La résolution mesure le nombre de points par unité de surface et est généralement exprimée
en points par pouce (PPP ou DPI en anglais, pour Dots Per Inch). Un pouce équivaut à
2,54 centimètres. La résolution permet de déterminer le rapport entre le nombre de pixels
d’une image et sa taille réelle sur un support physique. Par exemple, une résolution de
300 DPI signifie qu’il y a 300 colonnes et 300 lignes de pixels sur chaque pouce carré,
totalisant ainsi 90 000 pixels par pouce carré. Cela offre une indication de la finesse des
détails visibles dans l’image lorsqu’elle est imprimée ou affichée sur un support physique
[18].

.2.4 Image à niveaux de gris

Si l’image décomposée présente des valeurs de pixels différentes de noir et blanc, on
dit que l’image est en niveaux de gris. Ainsi, dans une image en niveaux de gris, nous
attribuons à un pixel sa valeur de luminosité. La valeur est comprise entre 0 et 255. Il
faut cependant noter que le nombre de niveaux de gris dépend du nombre de bits alloués
à son codage. En effet, plus il y a de bits, plus les niveaux de gris peuvent être représentés
[18].

.2.5 Image en couleurs

Une image en couleurs est en réalité composée de trois images représentant trois ca-
naux ; le rouge, le vert et le bleu. Cette représentation en rouge, vert et bleu imite le
fonctionnement du système visuel humain. Chaque pixel de l’image couleur contient ainsi
trois nombres (r,v,b), chacun étant un nombre entier entre 0 et 255 [61].

.2.6 Région

Le terme ”région” désigne un groupe de pixels partageant des caractéristiques simi-
laires et satisfaisant un critère d’homogénéité. Typiquement, une région correspond à un
objet présent dans l’image, et elle est définie par la cohérence des propriétés visuelles de
ses pixels [18].

.2.7 Contour

Par définition, un contour est caractérisé par une variation brusque du niveau de
gris dans une image, avec une amplitude a et une pente p. On peut conceptualiser un
contour de différentes manières : il peut être assimilé à une marche d’escalier lorsque
le changement est abrupt, à une rampe si le contour est plus progressif et flou, ou à
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un toit lorsqu’il représente une ligne distincte sur un arrière-plan uniforme. Ces analogies
décrivent visuellement la nature du changement dans les niveaux de gris le long du contour,
permettant de différencier les contours nets des contours plus doux dans une image [18].

Les types de contours sont illustrés dans la figure 2 :

FIG. 2 : Types de contours

Un contour peut être défini comme un ensemble de pixels formant une frontière entre
des régions d’une image. L’épaisseur d’un contour peut être constituée d’un ou plusieurs
pixels, bien que dans un cadre idéal, elle serait d’un seul pixel. En d’autres termes, les
contours servent à marquer les variations significatives dans les niveaux de gris, créant
ainsi des frontières visuelles entre différentes zones de la scène capturée.

.2.8 Histogramme

Dans le contexte d’une image en niveaux de gris, l’histogramme est défini comme une
fonction H(i) représentant la distribution des intensités de gris. Cette fonction assigne à
chaque niveau de gris i le nombre de pixels de l’image qui possèdent cette intensité.

Pour une image couleur en mode RVB, l’histogramme est étendu à trois fonctions
distinctes, correspondant respectivement aux canaux de couleur rouge, vert et bleu. Ces
histogrammes RVB fournissent une représentation statistique de la répartition des niveaux
d’intensité pour chaque composante chromatique.

L’histogramme, en tant qu’outil d’analyse d’images, offre une synthèse concise mais
souvent suffisante du contenu visuel, facilitant ainsi l’évaluation globale des caractéris-
tiques chromatiques et de luminosité de l’image [62].

.2.9 Bruit

Le bruit, également appelé parasite, dans une image se manifeste par des variations
soudaines d’intensité d’un pixel par rapport à ses voisins. Généralement, le bruit est
considéré comme une anomalie non désirée, souvent causée par divers facteurs lors de
l’acquisition ou du traitement d’une image. Les sources potentielles de bruit dans une
image incluent [18] :

• Événements inattendus lors de l’acquisition : tels que le mouvement de la
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scène, des changements brusques dans les conditions d’éclairage et d’autres pertur-
bations imprévues pouvant introduire du bruit.

• Qualité des capteurs : des capteurs de mauvaise qualité ou mal utilisés peuvent
générer du bruit. Des imperfections dans les capteurs d’image peuvent entraîner des
variations non désirées dans les données capturées.

• Échantillonnage : lors du passage de la forme analogique à la forme numérique de
l’image, des erreurs peuvent être introduites, provoquant des fluctuations d’intensité
indésirables.

• Nature de la scène : certaines scènes, en raison de la présence de poussière, de
perturbations atmosphériques ou d’autres éléments, peuvent naturellement générer
du bruit.

.3 Types de traitement d’images

Il existe cinq types principaux de traitement d’images [60] :

• Visualisation : trouver les objets qui ne sont pas visibles dans l’image.

• Reconnaissance : distinguer ou détecter les objets de l’image.

• Aperçu et restauration : créer une image améliorée à partir de l’image originale.

• Reconnaissance des motifs : mesure les différents motifs autour des objets de
l’image.

• Récupération : parcourir et rechercher des images à partir d’une grande base de
données d’images numériques qui sont similaires à l’image originale.

.4 Principaux outils mathématiques

Voici quelques outils mathématiques clés utilisés dans le traitement d’images [1] :

• Transformation d’intensité et filtrage spatial : ajustement des niveaux d’in-
tensité des pixels pour améliorer le contraste (transformation d’intensité) et appli-
cation de filtres basés sur la disposition spatiale des pixels (filtrage spatial) pour
des améliorations visuelles.

• Filtrage fréquentiel : modification des composantes fréquentielles d’une image
pour accentuer ou atténuer des fréquences spécifiques, souvent réalisée à l’aide de
techniques basées sur la transformation de Fourier.

• Restauration d’images et reconstruction : processus visant à récupérer des
images altérées par le bruit ou la dégradation (restauration) et à créer une image à
partir d’une représentation incomplète ou dégradée (reconstruction).
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• Traitement d’images en couleur : manipulation d’images contenant des infor-
mations couleur, incluant des opérations comme la correction des couleurs et la
segmentation basée sur la couleur.

• Transformée en ondelettes : technique de transformation d’image permettant
une analyse multirésolution en représentant une image en termes de composantes
d’ondelettes.

• Compression d’images : réduction de la taille d’une image tout en préservant
une qualité acceptable, utilisant des méthodes telles que la compression avec ou
sans perte.

• Tatouage numérique d’images : incorporation discrète d’informations spéci-
fiques dans une image, souvent pour des objectifs d’identification ou de protection
contre la contrefaçon.

• Traitement morphologique d’images : opérations basées sur la forme et la
structure des objets dans une image, incluant l’érosion, la dilatation, l’ouverture et
la fermeture.

• Segmentation d’images : division d’une image en régions ou objets significatifs
pour faciliter l’analyse, basée sur des seuils, des contours ou d’autres caractéris-
tiques.

• Extraction des caractéristiques : identification et isolation d’aspects spécifiques
d’une image, tels que les contours ou les textures, pertinents pour une tâche donnée.

• Classification de motifs d’images : attribution de catégories prédéfinies à des
images en fonction de leurs caractéristiques visuelles, souvent réalisée à l’aide d’al-
gorithmes d’apprentissage.
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.1 Logiciel MATLAB

Dans cette section, nous présentons le logiciel MATrix LABoratory, en fournissant une
définition, en expliquant ses principales fonctionnalités et en présentant son interface.

.1.1 Définition du logiciel

MATLAB, est un environnement de programmation et de calcul numérique largement
utilisé dans les domaines scientifiques et techniques. Il offre un ensemble d’outils puissants
pour effectuer des calculs, analyser des données, créer des visualisations et développer des
algorithmes [63].

.1.2 Principales fonctionnalités du logiciel

Les fonctionnalités principales de MATLAB sont essentielles pour un large éventail
d’applications scientifiques et techniques. Voici quelques-unes des fonctionnalités qui en
font un outil indispensable [64] :

• Langage de haut niveau pour le calcul scientifique et technique ;

• Environnement bureau pensé pour l’exploration itérative, la conception et la réso-
lution de problèmes ;

• Graphiques destinés à la visualisation de données et outils conçus pour créer des
tracés personnalisés ;

• Applications dédiées à l’ajustement de courbes, la classification de données, l’analyse
de signaux et bien d’autres tâches spécialisées ;

• Boîtes à outils additionnelles conçues pour répondre à de nombreux besoins spéci-
fiques aux ingénieurs et aux scientifiques ;

• Outils permettant la création d’applications avec interface utilisateur personnalisée ;

• Interfaces vers C/C++, Java, .NET, Python, SQL, Hadoop et Microsoft Excel ;

• Options de déploiement libre de droits permettant de partager des programmes
MATLAB avec les utilisateurs finaux.

.1.3 Aperçu de l’Interface du logiciel

Pour fournir un aperçu visuel de l’environnement MATLAB utilisé dans notre étude,
voici une figure (figure 1) présentant l’interface utilisateur, notamment la fenêtre des
variables :
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FIG. 3 : Interface MATLAB

.2 Visual Studio Code

Visual Studio Code (VS Code) est un éditeur de code puissant et
léger, offrant une multitude d’extensions et d’outils de développement
intégrés, facilitant ainsi l’écriture et le débogage du code en C, C++,
Python, JavaScript, et bien d’autres langages [65].

.3 Vitis High-Level Synthesis

Vitis High-Level Synthesis (Vitis HLS) est un ensemble d’outils
de Xilinx permettant de convertir des algorithmes décrits en langages
de haut niveau comme C et C++ en code VHDL (Very High Speed
Integrated Circuit Hardware Description Language) ou Verilog pour
une exécution sur des FPGA. Cela permet d’accélérer la conception
et l’optimisation des algorithmes pour des systèmes embarqués, offrant ainsi des perfor-
mances élevées et une faible consommation d’énergie [66].

.4 Vivado

Vivado Design Suite est un logiciel de Xilinx conçu pour la concep-
tion de circuits FPGA et SoC. Il intègre des outils avancés pour la
création, la simulation, la synthèse, et la mise en œuvre des concep-
tions matérielles, ainsi que pour l’analyse temporelle et le débogage
en temps réel, optimisant ainsi la productivité des concepteurs [67].
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.5 FPGA PYNQ-Z2

La carte FPGA PYNQ-Z2 est une plateforme de développement basée sur le SoC
Xilinx Zynq-7000. Cette carte intègre à la fois un système de traitement (Processing
System, PS) et une logique programmable (Programmable Logic, PL), offrant une solution
complète pour le développement matériel et logiciel embarqué.

La figure suivante représente la carte FPGA utilisée :

FIG. 4 : FPGA PYNQ-Z2

Considérons certaines des spécifications pertinentes de la carte Pynq-Z2 [68] :

• Système de Traitement (Processing System, PS) :

– SoC Xilinx Zynq-7000 (XC7Z020-1CLG400C),
– Processeur ARM Cortex-A9 double cœur,
– 512 Mo de RAM DDR3,
– Mémoire Flash Quad-SPI de 16 Mo,
– Emplacement pour carte MicroSD pour un stockage supplémentaire.

• Logique Programmable (Programmable Logic, PL) :

– FPGA de la série 7 de Xilinx (XC7Z020-1CLG400C),
– 13 300 tranches logiques, chacune avec quatre LUTs à 6 entrées et 8 bascules,
– 220 tranches DSP,
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– 630 Ko de bloc RAM rapide.

• Alimentation :

– Alimentation par USB ou alimentation externe (7V à 15V DC).

• Support Logiciel :

– Framework PYNQ pour le développement basé sur Python,
– Vivado Design Suite pour la synthèse et l’implémentation FPGA,
– Vitis pour le développement de logiciels embarqués.
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FIG. 5 : Design par blocs pour l’implémentation complète de la méthode des contours
actifs par l’algorithme GVF
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FIG. 6 : Design par blocs pour l’implémentation complète de la méthode des courbes de
niveau par l’algorithme DRLSE
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FIG. 7 : Design par blocs pour l’implémentation complète de la méthode des courbes de
niveau par l’algorithme LSE-BFE
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