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In tro duction

Nous disp osons aujourd'h ui d'une grande v ariété de métho des d'acquisition p er-

mettan t d'obtenir des images 3D (IRM, scanner à ra y ons X, micro-scanner, etc. ),

que ce soit par une sup erp osition de coup es 2D, ou bien par une réelle acquisition de

données en dimension 3 [1]. Cette relativ e facilité à obtenir l'acquisition en 3D d'ob-

jets p ermet de prop oser des problématiques d'analyse d'image dans de nom breux

domaines d'application (l'imagerie médicale, l'an throp ologie n umérique, l'imagerie

sismique, etc ), telles que :

� la mesure de caractéristiques inaccessibles man uellemen t ;

� l'obten tion de mesures plus précises que par une métho de man uelle ;

� l'automatisation d'un traitemen t à e�ectuer sur un grand nom bre d'ob jets ;

� l'élimination des v ariations in ter et in tra observ ateurs.

Ces problématiques son t v ariées et p euv en t consister aussi bien à e�ectuer des me-

sures qu'à dénom brer des ca vités sur des ob jets ou des organes. Cep endan t, elles

on t toutes en comm un une première étap e nécessaire à leur solution, qui est la

segmen tation d'une image 3D en régions.

De nom breuses métho des de segmen tation 3D on t déjà été dé�nies, souv en t par

extension d'une métho de existan t en dimension 2. La dé�nition d'un algorithme de

segmen tation adaptable aux di�éren ts cas est rendue di�cile par :

� le nom bre de tec hniques d'acquisition ;

� le t yp e de données acquises ;

� la taille des données à traiter ;

� la v ariété des problématiques p ouv an t exister sur une même image.

Ainsi, app orter une solution à un problème de segmen tation donné est délicat.

Cela se fait t ypiquemen t en paramétran t une métho de de segmen tation existan te

a�n d'obtenir un résultat pro c he de celui souhaité, puis en dé�nissan t une série de

pré-traitemen ts et une série de p ost-traitemen ts dans le but de corriger les défauts

de l'algorithme de segmen tation. Cette pro cédure rend di�cile le dév elopp emen t

de la solution rec herc hée. Ainsi, p eu de problématiques de segmen tation 3D on t été

résolues en comparaison du nom bre croissan t de problèmes de segmen tation ouv erts.

1



2 Intr oduction

Le but de cette thèse est de dév elopp er une plate-forme de segmen tation d'image

3D qui doit p ermettre de satisfaire deux ob jectifs :

� p ouv oir appliquer successiv emen t à l'image plusieurs algorithmes de segmen-

tation de manière e�cace, a�n de cum uler leurs a v an tages, ou encore de pallier

les défauts des uns par les qualités des autres ;

� étan t donnée une problématique de segmen tation, p ouv oir tester di�éren tes

com binaisons de critères et d'algorithmes a�n de dé�nir rapidemen t une solu-

tion au problème p osé.

A�n de rép ondre à ces con train tes, une telle plate-forme doit a v oir une implé-

men tation basée sur des outils v alidés :

� sur le plan théorique : c'est-à-dire p ermettan t d'extraire les caractéristiques

d'une image segmen tée qui p euv en t être nécessaires aux algorithmes de seg-

men tation ;

� sur le plan pratique : c'est-à-dire p ermettan t la mise en ÷uvre e�cace des

op érations nécessaires à la résolution d'une problématique de segmen tation.

Plusieurs mo dèles de représen tation d'image segmen tée on t p ermis en dimension

2 de dév elopp er des plates-formes analogues à celle qui fait l'ob jet de ce tra v ail [22].

L'extension de ces mo dèles en dimension 3 [43 ] n'app orte par con tre pas de solution

totalemen t satisfaisan te.

C'est p ourquoi un nouv eau mo dèle de structuration d'image segmen tée, sp éci-

�que à la dimension 3, a été dév elopp é duran t cette thèse a�n de p ermettre la mise

en ÷uvre d'une plate-forme de segmen tation 3D.

Ce mémoire présen te les di�éren tes étap es qui on t p ermis de dé�nir le mo dèle. Le

c hapitre 1 présen te les di�éren tes métho des de segmen tation existan tes, p ermettan t

de caractériser les élémen ts des régions de l'image nécessaires à leur mise en ÷uvre.

Ce c hapitre p ose ainsi les bases de la problématique consistan t à dé�nir un mo dèle

don t le but est de p ermettre d'extraire e�cacemen t ces élémen ts.

Le c hapitre 2 détaille les caractéristiques top ologiques et géométriques des élé-

men ts d'une image 3D segmen tée, ce qui p ermet de dé�nir les op érations nécessaires

et su�san tes à la mise en ÷uvre des algorithmes de segmen tation étudiés au c ha-

pitre 1, et donc au dév elopp emen t de la plate-forme de segmen tation.

Le c hapitre 3 présen te les di�éren ts mo dèles de structuration d'image segmen tée

existan ts, ainsi que l'analyse de leur e�cacité dans l'implémen tation de l'ensem ble

de primitiv es précédemmen t dé�ni. Cette analyse sert de guide à la dé�nition du

nouv eau mo dèle de structuration p ermettan t une mise en ÷uvre e�cace de toutes

les op érations.



3

Le c hapitre 4 donne le détail des structures de données utilisées p our implémen ter

le mo dèle, ainsi que les algorithmes corresp ondan t à c hacune des op érations dé�nies

au c hapitre 2. Une étude des complexités en temps et en mémoire est fournie, ainsi

qu'une discussion sur les div erses optimisations p ossibles.

En�n le c hapitre 5 fournit des exemples de segmen tation d'images 3D corresp on-

dan t à des problématiques concrètes, et le c hapitre 6 quan t à lui présen te les div erses

p ersp ectiv es d'extensions du mo dèle qui son t déjà en cours de dév elopp emen t.



4 Intr oduction



Chapitre 1

Problématique

L'ob jectif de ce tra v ail est de dév elopp er une plate-forme de segmen tation d'image

3D qui soit v alide sur le plan théorique, et su�sammen t souple et e�cace p our p er-

mettre de résoudre des cas concrets d'analyse d'image 3D. Cette plate-forme doit

être générique dans le sens où son but est de p ouv oir résoudre toutes les probléma-

tiques de segmen tation qui p ourraien t être p osées.

De telles plates-formes de segmen tation on t déjà été dév elopp ées en 2D [22].

A�n de garan tir un sp ectre d'applications le plus large p ossible, elles p ermetten t

d'enc haîner libremen t di�éren tes métho des de segmen tation sur une même image.

Dans le même esprit, le but de notre future plate-forme est de p ouv oir résoudre

les problématiques de segmen tation 3D en :

� ne fa v orisan t pas une métho de par rapp ort à une autre ;

� p ermettan t d'appliquer plusieurs métho des à la suite les unes des autres, a�n

de com biner les a v an tages de c hacune.

Étan t donnée une image 3D, une telle plate-forme doit p ermettre de tester les

di�éren ts algorithmes de segmen tation et de les com biner p our con v erger v ers une

succession d'algorithmes rép ondan t au mieux à la problématique de départ.

Le dév elopp emen t en dimension 2 a mon tré qu'il est nécessaire p our obtenir une

plate-forme de segmen tation généraliste, de dé�nir des outils p ermettan t de repré-

sen ter les images et d'extraire les informations qu'elles con tiennen t. Ces outils son t

t ypiquemen t des structures de données don t la dé�nition est un problème délicat,

car ces structures doiv en t non seulemen t être e�cacemen t extraites de l'image, mais

aussi p ermettre un accès rapide aux informations dev an t être rec herc hées.

A�n de prop oser une solution à ce problème en dimension 3, la démarc he suivie

a consisté à :

5
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1. étudier les algorithmes de segmen tation qui doiv en t être in tégrés à la plate-

forme ;

2. dé�nir les outils nécessaires à leur mise en ÷uvre ;

3. formaliser ces b esoins sous la forme d'un ensem ble d'op érations dé�nissan t le

cadre nécessaire et su�san t au dév elopp emen t de la plate-forme ;

4. dé�nir une structure de données p ermettan t une implémen tation e�cace de

cet ensem ble d'op érations.

Nous allons, dans un premier temps, préciser la problématique de segmen tation

d'image, en nous fo calisan t sur les sp éci�cités de la dimension 3. Dans un second

temps, nous passerons en revue les di�éren tes métho des de segmen tation existan tes.

1.1 La segmen tation d'image

Une image discrète 3D est comp osée d'élémen ts qui son t app elés voxels , un

voxel corresp ondan t à un v olume élémen taire d'une image 3D discrète.

À c haque v o xel d'une image 3D est asso ciée une v aleur, qui corresp ond le plus

souv en t à une couleur, un niv eau de gris ou une in tensité. Le t yp e de la v aleur

asso ciée à un v o xel dép end du t yp e d'acquisition utilisée p our obtenir l'image, mais

n'en tre pas en considération p our dé�nir la segmen tation d'image 3D.

L'op ération de segmen tation consiste à créer un partitionnemen t en régions de

l'image. Ces régions doiv en t corresp ondre aux di�éren ts ob jets rec herc hés par la pro-

blématique de segmen tation. Étan t donné une relation de connexité, la segmen tation

consiste donc à rassem bler dans une même région les v o xels connexes corresp ondan t

à un même ob jet. On p eut dé�nir le partitionnemen t ainsi :

Dé�nition 1. L e p artitionnement d'une image I est la division de I en un en-

semble de n sous-ensembles c onnexes f r1; :::; rng, app elés les r é gions de l'image, tels

que :

1. 8i; r i 6= ; ;

2. 8i; j; i 6= j; r i \ r j = ; ;

3. I =
S

i r i .

Le résultat d'un partitionnemen t d'une image est app elé une partition. Il est

p ossible de dé�nir de plusieurs manières la segmen tation d'image. T outes les dé�ni-

tions on t par con tre un ob jectif comm un : la segmen tation doit créer une partition

de l'image à segmen ter.
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Chaque dé�nition con tien t de plus un élémen t p ermettan t de mo déliser les cri-

tères de segmen tation qui doiv en t être v éri�és par la partition. C'est sur ce p oin t

que les di�éren tes dé�nitions se di�érencien t.

Une exemple classique de dé�nition de segmen tation consiste à utiliser un pré-

dicat [62 ] satisfait par les v o xels appartenan t à une même région. La segmen tation

d'une image est alors le partitionnemen t de l'image conformémen t au prédicat et se

dé�nit ainsi :

Dé�nition 2. Une image I , segmen tée en utilisant un pr é dic at P , est l'ensemble

de n r é gions E = f r1; :::; rng tel que :

1. E est une p artition de I ;

2. 8r 2 E; r véri�e le pr é dic at P ;

3. 8(r i ; r j ) 2 E 2jr i et r j sont voisines, r i [ r j ne véri�e p as le pr é dic at P .

Dans cette dé�nition le prédicat corresp ond aux critères c hoisis a�n de déterminer

si des v o xels corresp onden t à un même ob jet. Il faut remarquer que étan t donné un

prédicat, plusieurs partitions satisfon t la dé�nition 2. Le résultat de la segmen tation

dép end donc :

1. du prédicat c hoisi ;

2. de la mise en ÷uvre de l'algorithme de segmen tation.

Quelle que soit la dé�nition de segmen tation considérée, l'unicité de la partition

satisfaisan t la dé�nition ne p eut être garan tie.

Il est cep endan t p ossible de dé�nir des critères de segmen tation tels que une

seule partition soit solution du problème. Si l'on revien t à l'exemple de dé�nition

de segmen tation utilisan t un prédicat, le prédicat qui est vrai si tous les v o xels

d'une même région on t la même v aleur p ermet de construire de manière déterministe

l'unique partition satisfaisan t la dé�nition 2. Cep endan t, utiliser de tels prédicats ne

fournit que raremen t p our des applications concrètes, une segmen tation satisfaisan te

de l'image.

La segmen tation d'image est un problème mal p osé au sens de Hadamard [96], et

un pro cessus de segmen tation doit non seulemen t c herc her une solution, mais aussi

être un pro cessus d'optimisation visan t à trouv er la meilleure partition parmi celles

satisfaisan t la dé�nition.

La segmen tation d'image consiste par conséquen t :

1. à dé�nir un ensem ble de critères p ermettan t de di�érencier les ob jets à seg-

men ter dans l'image ;
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2. étan t donné cet ensem ble de critères, à trouv er la meilleure partition v éri�an t

ces critères.

A v an t de détailler les di�éren tes métho des de segmen tation existan tes, nous al-

lons présen ter en quoi les images 3D se di�érencien t des images 2D, et en quoi ces

di�érences in�uen t sur le pro cessus de segmen tation.

1.2 Le cas particulier de la dimension 3

La résolution couran te d'une image 3D v arie en tre 512� 512� 512 et 1024�
1024� 1024, soit de l'ordre d'une cen taine de millions à un milliard de v o xels. Des

images de plus grandes tailles p euv en t être obten ues, par exemple dans le domaine

de l'imagerie sismique. Le nom bre d'élémen ts à traiter est donc bien sup érieur à

celui que l'on rencon tre en 2D, où les images couran tes on t une taille comprise en tre

1 et 15 millions de pixels.

Le nom bre d'élémen ts à considérer dans l'image ainsi que la dimension supplé-

men taire à traiter dans les images 3D accen tuen t les deux problèmes principaux

rencon trés en 2D, et en in tro duisen t de nouv eaux qui v on t être détaillés :

1. la complexité en temps de calcul ;

2. la gestion de la mémoire ;

3. les in terv en tions man uelles b eaucoup plus délicates ;

4. l'accen tuation de certains défauts des algorithmes.

1.2.1 Augmen tation de la complexité

L'augmen tation de la complexité, que ce soit en temps de calcul ou en consom-

mation mémoire, est la conséquence directe de l'augmen tation de la taille des images,

sur lesquelles le traitemen t d'un élémen t est plus complexe à cause de la dimension

supplémen taire.

L'a jout d'une dimension implique une augmen tation de la complexité des algo-

rithmes. P ar exemple, parcourir la fron tière d'une région se fait a v ec une complexité

mo y enne en O(n) p our une image 2D de taille n � n , et en O(n2) p our une image 3D

de taille n � n � n . De même l'extension en dimension 3 d'un masque de con v olution

de taille n� n est n fois plus grande qu'en dimension 2. La dimension supplémen taire

p eut aussi induire une plus grande consommation mémoire lors de l'utilisation de

certaines structures de données.
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Ainsi les métho des 2D les plus c hronophages v on t être di�cilemen t utilisables en

dimension 3, ou du moins di�cilemen t applicables sur toute l'image. P ar exemple,

il n'est pas rare en 2D de s'autoriser plusieurs parcours complets de l'image ce qui

devra être très limité en 3D a�n d'obtenir des temps d'exécution p ermettan t une

utilisation réelle.

1.2.2 Gestion de la mémoire

La consommation mémoire v a limiter l'utilisation de structures de données m ul-

tiplian t l'espace nécessaire en plus de celui p our l'image par un facteur trop élev é.

Des structures de données de taille plus ou moins imp ortan te son t asso ciées aux

images dans de nom breux algorithmes de segmen tation 2D a�n d'optimiser l'accès

aux informations utilisées par l'algorithme, comme par exemple des matrices d'éti-

quettes, des arbres ou des graphes. L'utilisation des structures 3D équiv alen tes ne

sera donc pas toujours en visageable.

1.2.3 In terv en tions man uelles

Beaucoup d'algorithmes de segmen tation 2D son t semi-automatiques , en ce sens

qu'ils fonctionnen t en partie de manière automatique mais nécessiten t à un ou plu-

sieurs momen ts une in teraction a v ec l'utilisateur. L'in terv en tion man uelle p eut par

exemple consister à sélectionner des group es de régions adjacen tes ou encore à des-

siner appro ximativ emen t des con tours de régions. Ces op érations en 2D p euv en t

s'e�ectuer très simplemen t et très rapidemen t. P ar con tre, réaliser les op érations

équiv alen tes sur des images 3D s'a v ère b eaucoup plus complexe et nécessite un en-

vironnemen t plus sophistiqué p our obtenir un résultat d'un niv eau équiv alen t.

Une solution relativ emen t simple consiste à considérer une in teraction sur des

coup es d'images 3D. On se retrouv e alors a v ec une in teraction de même t yp e qu'en

2D, qui serait à réitérer sur c haque coup e. Cette métho de présen te deux incon v é-

nien ts :

1. la visualisation ne présen te qu'un nom bre d'élémen ts réduit par rapp ort à la

taille de l'image, corresp ondan t à ceux d'une seule coup e ;

2. la visualisation est v ariable en fonction de l'orien tation de la coup e dans

l'image.

Ainsi cette métho de p ermet des in teractions don t on ne p eut garan tir la même

précision de résultat qu'en dimension 2.
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Les métho des de segmen tation en dimension 3 doiv en t donc au maxim um être

automatisées a�n d'être utilisables.

1.2.4 A ccen tuation de défauts

De ces di�éren tes sp éci�cités de la segmen tation en dimension 3 découle un

problème d'ordre général qui est l'accen tuation de certains défauts des algorithmes

de segmen tation. Nous a v ons déjà vu que l'analogue 3D d'un algorithme 2D v a

consommer plus de temps et de mémoire, mais de plus certains algorithmes p erden t

en précision du fait du grand nom bre de con�gurations géométriques lo cales p ossibles

qui fait suite à l'a jout de la nouv elle dimension.

Les caractéristiques des images 3D renden t souv en t di�cile la transp osition des

pro cessus de segmen tation 2D en dimension 3. Ces di�cultés justi�en t d'autan t

plus l'in térêt d'étendre en dimension 3 le princip e d'une plate-forme p ermettan t

de com biner plusieurs métho des de segmen tation. Une telle plate-forme prop ose

une solution a�n de résoudre les problématiques de segmen tation p our lesquelles

l'utilisation d'une seule métho de ne donne pas de solution satisfaisan te. Elle p ermet

d'attén uer les limites d'une métho de de segmen tation à l'aide d'une seconde métho de

présen tan t des caractéristiques di�éren tes.

1.3 Les métho des de segmen tation

Comme nous l'a v ons vu, le problème de la segmen tation consiste à trouv er une

métho de p ermettan t d'obtenir la meilleure partition p ossible. En plus des di�cultés

propres aux images de dimension 3, certaines di�cultés déjà présen tes en dimension

2 p ersisten t.

Il existe deux di�cultés relativ es aux images elles-mêmes :

1. la v ariété des métho des d'acquisition existan tes (imagerie séismique, IRM,

scanner à ra y on X, etc ) donne des images qui se di�érencien t par :

� les t yp es de v aleurs asso ciées aux v o xels ;

� des plages de v aleurs plus ou moins larges ;

� les propriétés et les relations en tre ces v aleurs ;

� des t yp es de bruits di�éren ts ;

� des résolutions di�éren tes ;

� des t yp es d'anisotropie di�éren ts.

Ainsi, par exemple, di�érencier l'os d'un tissu mou nécessitera deux métho des

di�éren tes suiv an t que l'image a été obten ue a v ec une IRM ou a v ec un scanner.
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Il en est de même p our des images obten ues a v ec un même matériel, comme

un scanner à ra y ons X, mais don t le paramètres d'acquisition son t di�éren ts.

2. la v ariété des problématiques de segmen tation qui existe p our une même image.

P ar exemple, les problématiques que l'on p eut retrouv er a v ec une acquisition

IRM de cerv eau son t de segmen ter les di�éren ts organes tels que : la matière

grise, la matière blanc he, le tronc cérébral, les v en tricules, l'h yp othalam us,

etc . Chacun de ces organes p ossède ses propres propriétés géométriques, top o-

logiques et colorimétriques, v arian t en fonction de la calibration de l'examen.

T outes ces raisons justi�en t l'existence d'une grande v ariété de métho des de seg-

men tation. Chacune de ces métho des est adaptée à une problématique de segmen-

tation précise, ou p ermet d'app orter une rép onse à une di�culté donnée. Chaque

métho de de segmen tation est donc basée sur une heuristique prop osan t une solution,

qui est plus ou moins adaptée en fonction du problème à traiter. Il est généralemen t

di�cile de réutiliser une métho de de segmen tation qui a été conçue p our un problème

donné et donc c haque nouv elle problématique de segmen tation émergen te nécessite

soit :

� le dév elopp emen t d'une nouv elle métho de ;

� l'adaptation ou le paramétrage d'une métho de existan te.

Classiquemen t, on di�érencie les métho des de segmen tation en plusieurs group es,

en fonction de leurs similitudes sur certains asp ects de la métho dologie emplo y ée. Il

est p ossible de regroup er les métho des de segmen tation de plusieurs façons di�éren tes

et il existe dans la littérature div erses classi�cations [26 , 40, 80 , 116 ]. La manière

de classi�er les métho des dép end des caractéristiques du domaine d'application, et

du con texte p our lequel elles son t di�érenciées. Nous a v ons partagé les métho des

de segmen tation en fonction des élémen ts sur lesquelles elles se basen t. Nous a v ons

c hoisi de distinguer deux group es :

1. celui des métho des basées sur les fron tières : encore app elées métho des con tours ,

ce son t les métho des qui visen t à placer correctemen t les fron tières en tre les

régions dans une image. Cela se fait par détection directe ou bien par dépla-

cemen t de fron tières existan tes. Dans ces métho des, ce son t les fron tières qui

dé�nissen t implicitemen t les régions.

2. celui des métho des basées sur les régions : par opp osition a v ec les métho des

con tours, se son t les métho des qui c herc hen t à regroup er les v o xels en régions.

Dans ce t yp e de métho des, ce son t les fron tières qui son t implicitemen t dé�nies.

A�n de recenser et de sélectionner les élémen ts nécessaires à la sp éci�cation de

notre plate-forme, nous allons passer en revue les di�éren tes métho des de segmen-

tation que nous souhaitons y in tégrer.
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1.4 Les métho des basées sur les fron tières

Dans le group e des métho des qui se basen t sur les fron tières séparan t les régions,

nous allons nous in téresser à deux métho dologies distinctes :

1. les détecteurs de con tours : ce son t les métho des qui c herc hen t à détecter

dans l'image les v o xels appartenan t à une fron tière ;

2. les mo dèles déformables : ce son t des métho des itérativ es qui déplacen t des

fron tières prédé�nies a�n de les faire con v erger v ers une p osition d'équilibre

supp osée corresp ondre à des fron tières d'ob jets.

1.4.1 Les détecteurs de con tours

1.4.1.1 Princip e

Ces métho des consisten t à détecter dans l'image les v o xels corresp ondan t à des

élémen ts de fron tières en tre régions. Elles pro cèden t à l'év aluation des v ariations

lo cales en tre les v aleurs des v o xels de l'image, en utilisan t généralemen t une ap-

pro ximation du gradien t ou du laplacien en c haque v o xel de l'image. Elles son t p our

cette raison égalemen t app elées métho des dériv ativ es.

Ces métho des rep osen t sur l'h yp othèse qu'un v o xel appartien t à une fron tière

en tre deux ob jets s'il existe une forte v ariation d'in tensité dans un v oisinage restrein t

de ce v o xel. L'appro ximation de la v ariation lo cale p eut se faire par exemple à l'aide

d'un op érateur de con v olution dé�ni sur le v oisinage du v o xel. Beaucoup d'op érateurs

on t été dév elopp és en 2D [28, 46 , 113] et son t aisémen t extensibles en dimension

3 [85, 127 ]. P ar exemple l'op érateur de Sob el dé�ni en dimension 2 s'adapte aisémen t

en dimension 3. Sa dé�nition en dimension 2 utilise deux no y aux de con v olution de

taille 3 � 3, un p our év aluer les v ariations selon la direction x :

2

4
� 1 0 1
� 2 0 2
� 1 0 1

3

5
, et

l'autre p our év aluer les v ariations selon la direction y :

2

4
� 1 � 2 � 1
0 0 0
1 2 1

3

5
.

Il est aisé de l'adapter à la dimension 3 en utilisan t 3 no y aux de con v olution de

taille 3 � 3 � 3 :

� un p our év aluer les v ariations selon la direction x :
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2

4
� 1 � 3 � 1
� 3 � 6 � 3
� 1 � 3 � 1

3

5

2

4
0 0 0
0 0 0
0 0 0

3

5

2

4
1 3 1
3 6 3
1 3 1

3

5

x � 1 x x + 1
� un deuxième p our év aluer les v ariations selon la direction y :2

4
� 1 � 3 � 1
0 0 0
1 3 1

3

5

2

4
� 3 � 6 � 3
0 0 0
3 6 3

3

5

2

4
� 1 � 3 � 1
0 0 0
1 3 1

3

5

x � 1 x x + 1
� un supplémen taire p our év aluer les v ariations selon la direction z :2

4
1 0 � 1
3 0 � 3
1 0 � 1

3

5

2

4
3 0 � 3
6 0 � 6
3 0 � 3

3

5

2

4
1 0 � 1
3 0 � 3
1 0 � 1

3

5

x � 1 x x + 1

Ces op érateurs d'estimation du gradien t p ermetten t de dé�nir une métho de de

segmen tation en trois étap es qui son t :

1. calcul des v ariations : l'op érateur est appliqué à c haque v o xel de l'image,

ce qui p ermet d'év aluer le niv eau de v ariation en tout p oin t de l'image ;

2. seuillage : une op ération de seuillage est utilisée a�n de déterminer quels son t

les v o xels corresp ondan t à des fron tières ;

3. fermeture des fron tières : les morceaux de fron tières ainsi obten us doiv en t

être rassem blés a�n de former des fron tières fermées séparan t les régions de

l'image. Cette op ération, déjà délicate en dimension 2, est di�cile à mettre en

÷uvre en dimension 3.

1.4.1.2 A v an tages

Les qualités de ce t yp e de métho des pro viennen t de la première étap e, à sa v oir

l'application de l'op érateur p ermettan t d'estimer les v ariations de v aleurs en tre les

v o xels.

Les parties de fron tières corresp ondan t aux v o xels déterminés après le seuillage

son t très bien lo calisées dans l'image. Il s'agit le plus souv en t de vraies fron tières

puisque généralemen t :

1. les v o xels corresp ondan t à un même ob jet on t des v aleurs homogènes ;

2. les v o xels corresp ondan t à des ob jets di�éren ts on t des v aleurs hétérogènes.

Les op érateurs utilisés dans ces métho des fournissen t de b ons estimateurs sur

la qualité des fron tières. Ils p ermetten t notammen t par dé�nition d'asso cier une
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estimation du gradien t à c hacune d'elles. Il est donc p ertinen t de séparer l'utilisation

des op érateurs de con v olution du reste de la métho de, ceux-ci p ouv an t alors être

com binés à d'autres métho des de segmen tation.

Le pro cessus de con v olution p ouv an t être utilisé par plusieurs métho des de seg-

men tation, il doit être in tégré à la plate-forme.

1.4.1.3 Incon v énien ts

Le premier incon v énien t de ces métho des est l'étap e de fermeture des fron tières.

P our p ouv oir représen ter une partition par les fron tières, il est nécessaire que celles-

ci soien t fermées, ce qui justi�e la nécessité de cette dernière étap e. De nom breux

algorithmes on t été prop osés [47 , 56] mais cette étap e reste le p oin t faible de la

métho de car celle-ci est coûteuse en temps et les v o xels fron tière son t moins bien

lo calisés que ceux extraits suite à l'étap e de seuillage.

Le deuxième incon v énien t est qu'elles nécessiten t le c hoix d'un seuil, ce qui est

toujours délicat à mettre en ÷uvre, le b on c hoix de seuil étan t très v ariable d'une

image à l'autre. De plus dans une même image un seuil p eut être adapté p our

certaines fron tières mais pas p our d'autres. Ce c hoix d'un seuil unique ab outit le

plus souv en t :

1. soit à une forte détection de faux élémen ts de fron tière, si le seuil c hoisi est

trop faible ;

2. soit à un fort manque de v o xels marqués comme fron tière, si le seuil c hoisi est

trop élev é.

L'utilisation d'un seuillage par h ystérésis utilisan t un seuil bas p ermet de marquer

comme fron tière les v o xels connexes à ceux don t la v aleur dépasse un seuil haut, et

p ermet ainsi d'attén uer le problème sans le solutionner.

Les détecteurs de con tours son t de plus des métho des très sensibles au bruit

puisque tout v o xel de bruit v a in tro duire une forte v ariation lo cale et donc de fausses

fron tières, or la métho de ne prév oit pas de mo y en de supprimer ces év en tuelles fausses

fron tières. Ainsi ces métho des ne con viennen t pas à des images fortemen t texturées.

1.4.1.4 In tégration dans la plate-forme

Appliquer ce t yp e de métho de de segmen tation à une image ne nécessite pas

d'outils supplémen taires. L'op érateur de calcul des v ariations est appliqué à c haque

v o xel de l'image, certains étan t reten us comme fron tière s'ils dépassen t le seuil c hoisi.
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Ensuite, l'op ération de fermeture de fron tières doit trouv er des c hemins en tre les

fron tières détectées dans l'image. Cep endan t dans le cadre de notre plate-forme de

segmen tation généraliste, il est in téressan t de considérer séparémen t les deux parties

de ces métho des :

1. la partie estimation des v ariations dans l'image, qui p eut être utilisée a v ec

d'autres métho des de segmen tation p our fournir une estimation du gradien t

ou du laplacien sur les fron tières ;

2. la partie seuillage couplée à la partie fermeture de fron tière qui est utilisée a�n

d'obtenir un partitionnemen t de l'image étan t donné un ensem ble de v o xels

fron tières.

Ainsi la partie estimation, qui consiste à appliquer une con v olution, p eut être

utilisée en dehors du cadre des métho des d'extraction de con tours, et être utilisée

uniquemen t sur une sous-partie de l'image, comme par exemple une région d'un

partitionnemen t obten ue à l'aide d'une autre métho de, ou encore sur une fron tière

de région a�n d'estimer par exemple la v aleur du gradien t de cette fron tière. P our

cette dernière utilisation, il est nécessaire de disp oser de trois outils :

1. un premier p ermettan t de récup érer l'ensem ble des v o xels d'une région d'un

partitionnemen t ;

2. un deuxième p ermettan t d'extraire une fron tière de région ;

3. un troisième p ermettan t d'a jouter une fron tière dans le partitionnemen t.

1.4.2 Les mo dèles déformables

1.4.2.1 Princip e

Les mo dèles déformables [51, 92] son t basés sur les fron tières des régions. Les

métho des de ce t yp e se déroulen t en deux phases :

1. une phase d'initialisation du mo dèle comp osé d'une ou plusieurs fron tières

fermées, ces fron tières dé�nissan t ainsi une partition de l'image ;

2. une phase d'év olution de la p osition de ces fron tières.

L'ob jectif est de faire con v erger les fron tières du mo dèle v ers une p osition cor-

resp ondan t à des fron tières réelles en tre ob jets de l'image.

Un formalisme générique des mo dèles déformables a été dé�ni par Lac haud [77 ]

à partir des princip es p osés dans l'article fondateur de Kass, Witkin et T erzop ou-

los [68]. Il a été dé�ni ainsi :
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Dé�nition 3. Un mo dèle déformable est la donné e de :

1. un esp ac e � de formes p ossibles plongé es dans l'esp ac e image ;

2. un critèr e E : � ! R c ar actérisant p our toute forme d'une p art son adé quation

ave c la donné e image et d'autr e p art sa pr ob abilité d'app arition ;

3. un pr o c essus itér atif qui r e cher che la forme minimisant le critèr e.

Ces mo dèles son t donc dits déformables du fait que leur princip e de fonction-

nemen t se base sur la mo di�cation d'une forme initiale. Ces métho des se classen t

parmi les appro c hes dites variationnel les p our résoudre le problème de la segmen ta-

tion, en comparaison a v ec les métho des dériv ativ es déjà vues, et a v ec les métho des

mark o viennes ou encore structurales qui seron t détaillées plus loin. Si toutes ces

classes de métho des di�èren t dans leur appro c he de la segmen tation, il a été mon tré

par Morel et Solimini [94] qu'elles p euv en t presque toutes être rattac hées au cadre

des métho des v ariationnelles de la dé�nition 3.

La �gure 1.1 illustre le princip e de base de ces métho des, à sa v oir le déplacemen t

d'une fron tière initiale v ers la fron tière d'un ob jet. La �gure 1.1(a) présen te l'initia-

lisation du mo dèle déformable, puis les �gure 1.1(b) à 1.1(d) l'év olution de celui-ci

au fur et à mesure des itérations jusqu'à sa stabilisation.

Ces métho des op èren t donc en déplaçan t les fron tières dans le but de minimiser

plusieurs critères, qui son t usuellemen t représen tés par une énergie de la forme :

E =
X

i

ci pi

Les pi corresp onden t aux paramètres à minimiser a�n d'obtenir la segmen tation

v oulue. Les ci son t des co e�cien ts p ermettan t de p ondérer l'in�uence de c haque pa-

ramètre. À c haque itération l'énergie est calculée, puis les fron tières son t déplacées

a�n d'obtenir une nouv elle partition a y an t une énergie plus faible. Cette form ulation

ne p ose aucune con train te sur les paramètres p ouv an t être utilisés. Il est ainsi p os-

sible d'in tégrer dans l'énergie à minimiser par le mo dèle déformable des paramètres

basés sur les fron tières. On p eut citer classiquemen t :

� le gradien t des fron tières ;

� la forme des fron tières, en regardan t leurs courbures ;

� le degré de lissage des fron tières, en observ an t l'év olution des normales.

Ces caractéristiques des fron tières son t couplées à des paramètres basés sur les

régions dé�nies par ces fron tières, t ypiquemen t :

� leur taille ;

� leur forme ;
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 1.1 � État d'un mo dèle déformable à di�éren tes itérations.
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� l'homogénéité des v aleurs de leurs v o xels.

Lors de la dé�nition d'un mo dèle déformable, a�n de simpli�er la compréhension

des e�ets de c haque paramètre, l'énergie est souv en t répartie en deux termes :

1. une force interne au mo dèle déformable, qui comprend les paramètres basés sur

les formes de fron tières, et sans lien a v ec les v aleurs de l'image. Elle corresp ond

aux caractéristiques ph ysiques in trinsèques au mo dèle ;

2. une force externe regroupan t les critères liés aux v aleurs de l'image, corresp on-

dan t au déplacemen t du mo dèle v ers les fron tières d'ob jets.

Cette séparation met en a v an t la capacité des mo dèles déformables à être para-

métrés. Ainsi, il est p ossible de rec herc her des formes précises de fron tières, a y an t

une certaine régularité et/ou courbure, tout en c herc han t à placer ces fron tières

en corresp ondance a v ec les forts gradien ts de l'image ou a�n d'obtenir des régions

homogènes.

1.4.2.2 Les di�éren ts mo dèles

Il existe b eaucoup de mo dèles déformables que l'on p eut di�érencier selon trois

caractéristiques principales :

1. leur manière de représen ter les fron tières et de les déplacer à c haque itération ;

2. leur facilité à c hanger la top ologie dans la partition, c'est-à-dire à créer de

nouv elles régions ou à en supprimer ;

3. leur capacité à déplacer une fron tière tout en essa y an t de s'abstraire des p osi-

tions corresp ondan t à des minima lo caux de l'énergie.

La première caractéristique p ermet de classer les mo dèles déformables en deux

familles : les mo dèles p ar amétriques et les mo dèles implicites . Ces familles corres-

p onden t à la manière don t son t représen tées les fron tières : à l'aide d'une description

paramétrique ou implicite. A�n de déterminer les a v an tages et incon v énien ts des

mo dèles déformables, un exemple classique de c haque famille v a être présen té. Un

exemple de mo dèle déformable paramétrique classique est le mo dèle des snakes , et

l'exemple classique de mo dèle implicite est celui des ensembles de nive aux , encore

app elé level-sets .

Les snak es. La métho de des snak es [68 ] rep ose sur des surfaces paramétrées, que

l'on déplace sur l'image dans le but de minimiser une fonctionnelle. Ces surfaces

corresp onden t aux fron tières dé�nissan t les régions de la segmen tation. Elles son t
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discrétisées en p oin ts appartenan t aux surfaces. C'est en ces p oin ts que son t cal-

culés les déplacemen ts des surfaces à c haque itération. La fonctionnelle, ou énergie

à minimiser, est comp osée des deux sous-énergies l'une dite in terne et l'autre dite

externe. On note ainsi l'énergie à minimiser p our un snak e S sur une image I :

E(S; I ) = �E int (S) + 
E ext (S; I )

Les co e�cien ts � et 
 son t utilisés a�n de p ondérer l'imp ortance accordée à

c hacune des énergies, tout comme c haque terme des énergies in ternes et externes

p ossède un co e�cien t p our p ondérer son imp ortance.

L'énergie in terne comprend deux termes qui corresp onden t à :

1. une énergie d'élasticité , paramétran t la capacité du snak e à faire de grands

déplacemen ts : plus un snak e est élastique plus un p oin t p ourra en une itération

se déplacer dans l'image.

2. une énergie de r aideur , paramétran t la capacité du snak e à se déformer : plus

un snak e est rigide, moins les p oin ts p euv en t s'éloigner les uns des autres

lors d'une itération, les p oin ts v oisins dev an t alors se déplacer dans la même

direction.

D'autres paramètres p euv en t être in tégrés dans l'énergie in terne d'un snak e en

fonction de la segmen tation souhaitée. Cette énergie est notammen t utilisée a�n

de fa v oriser les surfaces lisses et régulières. Il est par exemple couran t d'a v oir un

terme fa v orisan t la minimisation de l'aire des surfaces, et un autre terme fa v orisan t

la minimisation de la courbure des surfaces.

L'énergie externe est utilisée p our que les fron tières soien t en adéquation a v ec

l'image, et corresp onden t aux fron tières des ob jets rec herc hés. Généralemen t, l'éner-

gie externe est paramétrée a�n de fa v oriser le placemen t des fron tières sur les

forts gradien ts de l'image. Cep endan t toutes les informations de l'image, qu'elles

concernen t les fron tières ou les régions, son t utilisables, et p our c haque application

est dé�nie une énergie externe a v ec des paramètres di�éren ts.

A�n de solutionner le problème de minimisation d'énergie, on utilise des équa-

tions aux dériv ées partielles, en considéran t que le snak e év olue au cours du temps,

et en utilisan t comme condition nécessaire à tout extrem um lo cal les équations

d'Euler-Lagrange. Les équations aux dériv ées partielles son t ensuite résolues de ma-

nière itérativ e, op éran t ainsi le déplacemen t du snak e dans le temps.

Les ensem bles de niv eaux. La métho de des ensem bles de niv eaux [100 , 112 ,

99, 31] est l'exemple classique des mo dèles déformables implicites. Le princip e de
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cette appro c he est de représen ter les fron tières de l'image comme l'in tersection d'une

h yp ersurface (donc une surface 4D dans le cas des images 3D) a v ec l'image. Cette

métho de p ermet d'obtenir les c hangemen ts de top ologie des fron tières de manière

automatique à c haque itération, puisqu'un c hangemen t de top ologie de l'in tersection

p eut être obten u sans c hangemen t de top ologie de l'h yp ersurface.

A�n de représen ter le mo dèle déformable, on utilise une fonction corresp ondan t

à l'év olution de l'h yp ersurface au cours du temps. Il faut ensuite, comme dans le

cas des snak es, déterminer les informations à prendre en compte en fonction de la

segmen tation souhaitée.

Comparaison des mo dèles déformables. Les mêmes informations p euv en t être

utilisées par les deux métho des. Des form ulations di�éren tes on t été in tro duites p our

mo déliser les critères de segmen tation mais il a été démon tré que les minimisations

son t équiv alen tes [5, 29 , 124 ]. La di�érence en tre les métho des implicites et paramé-

triques réside dans la dé�nition de leurs formalismes.

La mise en ÷uvre des mo dèles implicites ne p eut a v oir la même complexité que les

mo dèles paramétriques que sous certaines h yp othèses, mais cela en traîne une implé-

men tation, elle, b eaucoup plus complexe, et ces mo dèles son t alors b eaucoup moins

souples que les mo dèles paramétriques p our y in tégrer de nouv elles forces [124].

1.4.2.3 A v an tages

Les mo dèles déformables présen ten t plusieurs a v an tages.

Le premier a v an tage réside dans la dé�nition de l'énergie à minimiser, qui p eut

in tégrer une large palette de paramètres, c hacun p ouv an t être p ondéré par un co-

e�cien t. Ainsi un grand nom bre d'énergies a été dé�ni [108 , 30 , 126 ], démon tran t

les capacités des mo dèles déformables à s'adapter à de m ultiples problématiques de

segmen tation.

Les mo dèles déformables son t très p eu sensibles au bruit, que le bruit se situe à

l'in térieur d'une région, auquel cas il sera ignoré du fait que les mo dèles déformables

ne créen t pas de c hangemen t de top ologie p our de p etites régions, ou bien qu'il se

situe au niv eau des fron tières en tre régions, auquel cas la force in terne du mo dèle

p ermet de main tenir des surfaces lisses.

La com binaison des deux a v an tages précéden ts fait que les mo dèles déformables

p ermetten t d'obtenir des segmen tations a v ec des fron tières précisémen t lo calisées.

Cette précision est, de plus, en dessous du v o xel puisque une fois le résultat obten u

il n'est plus nécessaire de discrétiser les surfaces.
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L'a v an tage des mo dèles déformables implicites est qu'ils p ermetten t les c hange-

men ts de top ologie de manière automatique, puisque le c hangemen t de top ologie des

fron tières de la partition n'en traîne pas de c hangemen t de top ologie de l'h yp ersur-

face. Ainsi, il n'est pas nécessaire d'initialiser le mo dèle déformable en connaissan t

la top ologie de la partition à trouv er. Les snak es ne p ermetten t pas par défaut de

c hangemen t de top ologie, cep endan t plusieurs extensions au mo dèle on t déjà été

faites a�n de pallier à ce problème [63 , 89, 45, 23, 118], don t certaines prop osen t

une solution sp éci�que au cas de la dimension 3 [82 , 90, 79].

1.4.2.4 Incon v énien ts

Les mo dèles déformables p ossèden t plusieurs incon v énien ts, notammen t concer-

nan t leur complexité en dimension 3, don t il est di�cile de s'a�ranc hir. V oici une

liste des principaux problèmes rencon trés à l'utilisation de ces métho des :

� paramétrage des co e�cien ts : les mo dèles déformables pro cèden t en mi-

nimisan t une fonctionnelle constituée de plusieurs élémen ts distincts, corres-

p ondan t aux di�éren ts critères de segmen tation. Choisir les di�éren ts élémen ts

de l'énergie ainsi que mo duler l'in�uence de c hacun d'en tre eux en utilisan t

un co e�cien t est un tra v ail laissé à l'utilisateur. Or il est très fastidieux de

c hoisir les b ons paramètres p our une application donnée, c haque mo di�cation

d'un paramètre p ouv an t en traîner la nécessité de mo di�cation ou d'a jout d'un

autre. Cet asp ect crucial est souv en t laissé de côté dans la littérature. Cette pa-

ramétrisation fastidieuse doit de plus être faite non p our satisfaire un exemple

particulier, p our lequel il est parfois rapide de trouv er une solution acceptable,

mais p our s'adapter au cas général du problème de segmen tation traité ;

� initialisation : étan t donné que les mo dèles déformables solutionnen t le pro-

blème de minimisation d'énergie en résolv an t une équation aux dériv ées par-

tielles a v ec condition initiale, l'endroit où est initialisé le mo dèle déformable

v a fortemen t in�uencer le résultat de la segmen tation, notammen t lorsque par

défaut les mo dèles déformables con v ergen t v ers le premier minim um lo cal ren-

con tré. De nom breuses solutions on t été app ortées p our p ermettre aux mo dèles

déformables de ressortir de minima lo caux [36, 35 , 44, 65 , 108, 30 , 126], cep en-

dan t le minim um global ne p eut pas être attein t de manière certaine, et ces

métho des ne p ermetten t de trouv er un minim um lo cal prop osan t une énergie

plus faible qu'au prix d'une augmen tation de la complexité des mo dèles ;

� complexité : la complexité des mo dèles déformables est dép endan te des cri-

tères utilisés dans l'énergie à minimiser, qui doiv en t être calculés à c haque

itération. Cep endan t, même en négligean t cette op ération, les calculs du dé-

placemen t d'un mo dèle déformable son t coûteux en dimension 3. Plus la taille
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des données est grande, plus le nom bre d'itérations nécessaires au mo dèle dé-

formable p our con v erger est imp ortan t. De plus ces mo dèles doiv en t couram-

men t calculer des critères don t la complexité dép end de l'aire des surfaces, ou

du v olume des régions dé�nies par les surfaces. Ces calculs étan t à e�ectuer

à c haque itération, les mo dèles déformables consommen t b eaucoup de temps

sur de grand v olumes de données, ce qui est le cas des images 3D ;

� c hangemen t de top ologie : quelle que soit la métho de utilisée p our p ouv oir

in tégrer les c hangemen ts de top ologie, cela en traîne un fort surcoût par rap-

p ort à la métho de des snak es initiale, aussi bien en utilisan t une extension des

mo dèles paramétriques, qu'en utilisan t les mo dèles implicites don t l'implémen-

tation est complexe en dimension 3 et les temps de calculs induits très élev és.

Rapp elons que sans cette p ossibilité, la partition initiale doit p osséder la même

top ologie que la partition rec herc hée, ce qui supp ose des connaissances qui ne

son t pas toujours données dans les problématiques de segmen tation ;

� v ariétés d'ob jets : les mo dèles déformables son t très p eu adaptés aux images

p ossédan t un grand nom bre d'ob jets de formes et de tailles div erses. Cela en-

traîne b eaucoup de complications puisque dans ce cas le mo dèle p eut di�ci-

lemen t in tégrer des critères sur la forme des régions et des surfaces, et doit

p ermettre aux surfaces de se déformer fortemen t a�n de détecter correctemen t

tous les ob jets, ce qui en traîne un grand nom bre d'itérations supplémen taires

p our qu'elles con v ergen t.

En résumé, il est couran t p our un mo dèle déformable de prendre plus d'une heure

p our con v erger, ce qui en plus de la très longue phase de paramétrisation, rend le

mo dèle in utilisable en pratique lorsque la con train te de temps est forte, par exemple

en routine clinique p our l'imagerie médicale.

1.4.2.5 In tégration dans la plate-forme

Les mo dèles déformables ne p euv en t pas solutionner à eux seuls la mise en ÷uvre

de la plate-forme de segmen tation généraliste souhaitée, à cause de leur manque

d'adaptation à certaines problématiques. Il est tout de même in téressan t de p ouv oir

in tégrer à la plate-forme les deux principaux a v an tages suiv an t :

1. une précision inférieure à la taille des v o xels : la form ulation des mo-

dèles déformables en tan t que fonctions ou isop oten tielles p ermet d'obtenir des

fron tières lo calisées à l'in térieur des v o xels, et d'obtenir ainsi dans certains cas

une plus grande précision dans le résultat de la segmen tation ;
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2. l'in tégration d'un large palette de paramètres : la form ulation sous

forme de minimisation de fonctionnelle p ermet d'in tégrer b eaucoup de para-

mètres di�éren ts dans le pro cessus de segmen tation, que ce soien t des critères

sur les caractéristiques des régions, des critères sur le placemen t des fron tières,

ou encore sur la forme des régions et des fron tières. Les critères sur la forme

p ermetten t de plus à ces métho des de ne pas être sensibles au bruit.

Ces deux a v an tages p euv en t être obten us en utilisan t la métho de des snak es.

L'utilisation souhaitée qui prév oit de p ouv oir utiliser conjoin temen t une ma jorité

des métho des de segmen tation existan tes p ermettra d'app orter une solution aux

div ers problèmes des snak es. Il paraît judicieux d'in tégrer la métho de des snak es

au b out de la c haîne de segmen tation, en a y an t au préalable utilisé d'autres mé-

tho des p ermettan t d'obtenir une b onne pré-segmen tation. Initialiser le snak e a v ec

les fron tières de cette pré-segmen tation p ermet de s'a�ranc hir des problèmes :

� d'initialisation, de manière directe ;

� de c hangemen t de top ologie, en considéran t que la b onne top ologie a été trou-

v ée lors des premières étap es de segmen tation ;

� de minima lo caux, puisque utilisan t une pré-segmen tation correcte on p eut

considérer qu'il n'est pas nécessaire de ressortir du premier minim um lo cal

trouv é.

L'énergie à minimiser p ourra aussi être simpli�ée en fonction des critères déjà

utilisés a�n d'obtenir la pré-segmen tation.

Cet exemple des mo dèles déformables illustre l'in térêt de la métho dologie prop o-

sée ici. Étan t donnée une métho de, ici celle des snak es, qui présen te certains a v an-

tages qui lui son t propres ainsi que quelques défauts, il est p ossible p our attén uer

ces défauts soit :

� de mo di�er la métho de : on ab outit le plus souv en t à des métho des complexes

et non utilisables dans tous les cas ;

� de la com biner a v ec d'autres métho des de segmen tation en pallian t ses défauts

a v ec les a v an tages des autres métho des utilisées.

C'est cette deuxième p ossibilité à laquelle une plate-forme de segmen tation in-

tégran t un large c hoix de métho des app orte une solution.

A�n d'implémen ter une métho de de mo dèles déformables il est seulemen t néces-

saire d'a v oir une description géométrique des fron tières. Cela p ermet de retrouv er

leur p osition dans l'image et ainsi de calculer les di�éren ts critères et leurs déplace-

men ts. P our cela il est donc nécessaire de disp oser d'un outil p ermettan t d'extraire

les fron tières d'un partitionnemen t.
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De plus, a�n de mettre à jour la partition suite à l'exécution du mo dèle dé-

formable, il faut un outil p ermettan t d'in tégrer de nouv elles fron tières dans une

partition.

1.5 Les métho des basées régions

1.5.1 Le princip e de division/fusion

Le deuxième t yp e de métho de c herc he à regroup er les v o xels de l'image a�n de

créer les régions de la partition. Le pro cessus de segmen tation crée la partition en

utilisan t les deux op érations :

� diviser consistan t à mo di�er la partition en découpan t une région en plusieurs

sous-régions ;

� fusionner qui rassem ble des régions v oisines en une seule.

La métho de originale de division/fusion [62] était dé�nie p our les images 2D

mais il est aisé de l'étendre aux images 3D. Elle pro cède en itéran t les op érations

de division, puis celles de fusion, en utilisan t les critères de segmen tation form ulés

à l'aide d'un prédicat :

� l'op ération de division consiste, p our c haque région ne v éri�an t pas le prédicat,

à créer h uit sous-régions en utilisan t un o ctree, le pro cessus étan t réitéré sur

les nouv elles régions ;

� l'op ération de fusion consiste à rassem bler les régions adjacen tes don t l'union

v éri�e le prédicat.

L'algorithme s'arrête lorsque plus aucune op ération de fusion ne p eut être e�ec-

tuée.

Cette algorithme est simple à implémen ter, et sa mise en ÷uvre p eut être très

e�cace si une structure de données adéquate est utilisée [61 ].

1.5.2 Mo di�cations de la métho de

En se basan t sur les princip es des deux op érations diviser et fusionner , plusieurs

appro c hes de segmen tation on t été dév elopp ées [64 , 33 , 105 , 25 , 32 ] :

1. en utilisan t uniquemen t l'op ération diviser . Le princip e consiste à initialiser la

partition a v ec une seule région corresp ondan t à l'image en tière, puis à diviser

récursiv emen t toutes les régions qui ne satisfon t pas le critère c hoisi ;
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2. à l'opp osé de la métho de précéden te, en utilisan t uniquemen t l'op ération

fusionner . Initialisée a v ec une partition faite de très p etites régions, la par-

tition la plus courammen t utilisée étan t celle a v ec une région par v o xel de

l'image, la métho de fusionne les régions jusqu'à ce que plus aucune paire de

régions ne v éri�e le critère de segmen tation c hoisi ;

3. en utilisan t les deux op érations, que ce soit en enc haînan t les op érations de

division, puis celles de fusion comme dans la métho de originale, en enc haînan t

les métho des de fusion a v an t de terminer la segmen tation a v ec des divisions,

ou bien en com binan t les op érations de division et celles de fusion dans un

ordre non prédé�ni.

Les principales métho des de division et de fusion v on t être présen tées a�n d'illus-

trer la v ariété des p ossibilités o�ertes par ces métho des. Ces op érations son t dé�nies

indép endammen t du t yp e d'algorithme de segmen tation dans lequel elles son t utili-

sées.

1.5.3 Les métho des de division

Diviser consiste à partitionner une région donnée a�n de créer plusieurs sous-

régions. Les principales métho des de division v on t être détaillées dans les para-

graphes suiv an ts. Le but n'est pas d'être exhaustif mais d'illustrer les p ossibilités

o�ertes par ce t yp e de métho des.

1.5.3.1 Seuillage

La première métho de de division présen tée est le seuillage. Il consiste à considérer

une caractéristique de l'image, t ypiquemen t l'histogramme des v aleurs des v o xels,

puis à dé�nir un ou plusieurs seuils a�n de délimiter di�éren tes classes dans lesquelles

seron t mis les v o xels.

Il existe di�éren tes métho des de seuillage [13 , 101 ], tra v aillan t sur l'histogramme

de l'image :

� les métho des de binarisation consistan t à déterminer un unique seuil séparan t

un ensem ble de v aleurs en deux parties (�gure 1.2(a)). Plusieurs métho des

de ce t yp e on t déjà été dév elopp ées [110 , 121], leur but est par exemple de

c herc her à uniformiser les distributions résultan tes, ou de minimiser la v ariance

des deux classes créées. Ces métho des p euv en t être réitérées sur c haque sous-

partie pro duite a�n d'obtenir un seuillage à plusieurs seuils ;
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S

(a) Seuillage simple.

S1 S2 S3

(b) Seuillage m ultiple.

Fig. 1.2 � Exemples de seuillage simple et m ultiple sur deux histogrammes.

� les métho des p ermettan t d'obtenir directemen t plusieurs seuils (�gure 1.2(b)),

app elées métho des de m ulti-seuillage [83, 66]. Elles c herc hen t par exemple à

détecter toutes les gaussiennes présen tes dans l'ensem ble de v aleurs.

Ces métho des son t simples à mettre en ÷uvre, et p euv en t se rév éler très e�caces.

Le temps de calcul est principalemen t dép endan t de la métho de utilisée p our rec her-

c her le ou les seuils. Il est p ossible dans certains cas de restreindre la rec herc he de

seuils à des plages de v aleurs don t on sait qu'elles con tiennen t les seuils rec herc hés.

Certaines métho des nécessiten t par con tre un parcours exhaustif a�n de déter-

miner les seuils rec herc hés. La complexité obten ue est donc p olynomiale en nom bre

de seuils. On c herc he alors des heuristiques appro ximan t le résultat et con v ergean t

b eaucoup plus rapidemen t [122 ].

1.5.3.2 Classi�cation non sup ervisée

Les métho des de classi�cation son t une extension du princip e des métho des de

seuillage dans un espace de v aleurs de dimension sup érieure à 1. Con trairemen t aux

seuillages, les v o xels son t triés selon n critères. Les v aleurs que prennen t les v o xels

p our c haque critère son t alors représen tées dans un espace de paramètres de dimen-

sion n . Le but est ensuite de regroup er les p oin ts de l'espace de paramètres dans des

classes homogènes. La �gure 1.3 présen te un exemple de représen tation des v aleurs

prises par les v o xels d'une image organisées selon deux critères, ainsi que les trois

classes dans lesquelles ces v aleurs on t été regroup ées. Ce t yp e de métho de p ermet

donc de prendre en compte plusieurs caractéristiques de v o xels sim ultanémen t.

Plusieurs métho des de classi�cation on t été dév elopp ées [37 , 67, 104, 102] se dif-

férencian t par le critère c hoisi p our rassem bler les v aleurs en classes. P ar exemple,

l'une des métho des les plus p opulaires, celle des K-me an , consiste à créer K classes
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C2

C1

Fig. 1.3 � Rassem blemen t en 3 classes des v aleurs des v o xels représen tées selon 2

critères C1 et C2.

regroupan t les v aleurs de telle sorte qu'elles soien t toutes asso ciées à la classe p ossé-

dan t la mo y enne la plus pro c he de la v aleur. Un autre exemple de métho de classique

est celle du Me an-Shift [38, 39 ], qui ne nécessite pas de prédé�nir le nom bre de classes

à trouv er. Son princip e est de déplacer un p oin t de l'espace des paramètres v ers le ba-

rycen tre des p oin ts d'un v oisinage, puis de réitérer l'op ération jusqu'à con v ergence.

Le p oin t est donc attiré par les zones denses, ou par celles p ossédan t des p oin ts

don t le nom bre d'o ccurrence est élev é. Appliqué à c haque p oin t de l'espace des pa-

ramètres, cet algorithme p ermet ainsi de rassem bler les p oin ts automatiquemen t en

di�éren tes classes.

1.5.3.3 Champs de Mark o v

Ce t yp e de métho de de segmen tation utilise un pro cessus sto c hastique [115 , 53 ,

59, 126]. L'image est considérée comme un ensem ble de v ariables aléatoires ou sites.

Chaque v o xel est considéré comme un site, et on asso cie une image d'étiquettes

corresp ondan t aux régions, vue comme un ensem ble de réalisations de c haque site.

Il est ainsi p ossible de mo déliser la probabilité p our un v o xel d'appartenir à une

région, et donc d'a v oir l'étiquette corresp ondan te, en fonction de deux critères :

1. en fonction de données propres au v o xel telle que son in tensité ;

2. en fonction des étiquettes de ses v o xels v oisins.

Cette deuxième propriété fa v orise l'appartenance d'un v o xel à la même région

que celle de ses v oisins.

A�n de réaliser la segmen tation on utilise des métho des issues des statistiques,

telles que le recuit sim ulé [73, 53 ], le but étan t de trouv er la meilleure image d'éti-

quettes p ossible, c'est-à-dire celle corresp ondan t à la plus forte somme des probabi-

lités de réalisation de c haque site.
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1.5.3.4 Ligne de partage des eaux

La métho de de la ligne de partage des eaux [120] se classe dans le group e des

métho des par agrégation de v o xels [3, 60]. Ces métho des pro cèden t en initialisan t des

v o xels en tan t que germes, puis en agrégean t les v o xels non traités à ces germes a�n de

former les régions. Ces métho des p euv en t ab outir à une très forte sur-segmen tation

si le nom bre de germes utilisés est imp ortan t.

Le princip e de la métho de de ligne de partage des eaux est de considérer l'image

des gradien ts comme une image de relief, le gradien t corresp ondan t à l'altitude de

c haque v o xel. Les lignes de partage des eaux son t les lieux qui séparen t deux bassins

lorsque l'on remplit d'eau l'image de relief (�gure 1.4).

Une implémen tation de la métho de de la ligne de partage des eaux est obten ue

en utilisan t l'algorithme d'immersion [120 ], qui pro cède comme suit :

1. calculer l'image des gradien ts ;

2. initialiser les bassins sur les v o xels a y an t la plus faible v aleur de gradien t,

c haque bassin corresp ond alors à une région ;

3. itérer jusqu'à ce que tous les v o xels soien t traités.

P our les v o xels a y an t la plus faible v aleur de gradien t non encore traitée :

� marquer les v o xels corresp ondan t à cette v aleur ;

� asso cier les v o xels marqués connexes à un bassin existan t à la région corres-

p ondan te ;

� créer de nouv eaux bassins et donc de nouv elles régions a v ec les v o xels mar-

qués restan t non asso ciés.

L'algorithme de la ligne de partage des eaux utilise un nom bre conséquen t de

germes et pro duit donc une très forte sur-segmen tation. Son a v an tage est que les

fron tières son t très bien p ositionnées. Cette métho de est donc courammen t utilisée

dans un pro cessus de segmen tation par division/fusion. L'op ération de fusion est

utilisée p our supprimer les fron tières non désirées a�n que ne subsisten t que les

fron tières rec herc hées, qui b éné�cien t donc d'une b onne lo calisation. Dé�nir une

telle op ération de fusion n'est cep endan t pas trivial p our toutes les problématiques

de segmen tation.

1.5.3.5 Bilan

Cette liste de métho des de division n'est pas exhaustiv e, mais elle est repré-

sen tativ e des métho des de segmen tation fréquemmen t utilisées, elle p ermet donc

d'illustrer la v ariété des métho des et des critères utilisables.
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altitude

(a) Reliefs d'un pro�l d'une coup e 2D.

(b) Début du remplissage a v ec initialisation

des germes.

(c) Suite du remplissage a v ec détection de la

première ligne de partage des eaux.

(d) Détection de la deuxième ligne de partage

des eaux.

(e) Détection de la troisième ligne de partage

des eaux.

Fig. 1.4 � Détection des lignes de partage des eaux par l'algorithme d'immersion.
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Chacune de ces métho des de division est applicable sur un ensem ble de v o xels,

que ces v o xels formen t l'image toute en tière, comme dans le cas p our lequel ces

métho des on t été dé�nies à l'origine, ou qu'ils n'appartiennen t qu'à une région de

la partition pro duite par une autre op ération de segmen tation, ce qui corresp ond à

l'utilisation visée par ce tra v ail.

Nous souhaitons p ouv oir utiliser ces métho des, mais p our cela il est nécessaire de

p ouv oir reconstruire les régions sur lesquelles elles doiv en t être appliquées. Chaque

métho de crée un nouv eau partitionnemen t et il faut donc p ouv oir mettre à jour la

partition de l'image en in tégran t ce partitionnemen t.

1.5.4 La fusion

Le princip e opp osé à celui de la division a�n de créer ou de mo di�er une seg-

men tation d'image est celui de la fusion. Son princip e est de rassem bler des v o xels

a�n de réduire le nom bre de régions. Ce princip e p eut être appliqué récursiv emen t,

c'est-à-dire que l'on p eut rassem bler un ensem ble de v o xels connexes a�n de former

une région, mais aussi regroup er deux régions v oisines. Cela revien t à rassem bler

l'ensem ble des v o xels corresp ondan t aux deux régions, ensem ble qui est forcémen t

connexe, en une seule région.

Ces métho des de fusion p euv en t être utilisées a�n de réaliser en tièremen t une

segmen tation, en initialisan t le partitionnemen t a v ec de toute p etites régions, puis

en fusionnan t deux à deux les régions v oisines selon un prédicat, jusqu'à ce que

plus aucune fusion ne soit p ossible. Il est plus couran t d'utiliser ces métho des en

complémen t des métho des de division, soit en alternan t les unes et les autres, soit

simplemen t en utilisan t une métho de d'initialisation plus précise que le découpage

automatique en p etites régions régulières, par exemple a v ec une métho de de division

pro duisan t une sur-segmen tation de l'image.

Si les régions son t classiquemen t fusionnées deux à deux, autoriser la fusion de

group es formés d'un plus grand nom bre de régions p eut p ermettre d'obtenir de

meilleurs résultats de segmen tation. Le nom bre maximal de régions à fusionner p eut

être b orné ou non. Plus le nom bre de régions p ouv an t être fusionnées sim ultanémen t

est grand, plus le temps de calculs du critère est long. Ainsi ces métho des son t surtout

en visageables lorsqu'il est p ossible de sommer des critères lo caux don t on p eut alors

e�ectuer les calculs en parallèle. En e�et, lorsqu'il faut calculer un critère global sur

c haque ensem ble p ossible de régions, le coût de calcul est souv en t prohibitif [107].

Une fois ce princip e de fusion établi, il est p ossible de considérer un très large
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c hoix de critères a�n de dé�nir un prédicat de segmen tation. T outes les caracté-

ristiques des régions et de leurs fron tières p euv en t servir de supp ort à un critère.

Les critères utilisés p our la fusion dép enden t de la nature de l'application ainsi que

des caractéristiques des ob jets rec herc hés. Il n'est pas p ertinen t de présen ter ici de

manière exhaustiv e les critères existan ts, la liste étan t bien trop longue. De plus cela

ne présen terait que p eu d'in térêt p our illustrer le prop os.

Comme dans le cas de la division, la présen tation d'exemples classiques v a être

faite dans le but de démon trer les p ossibilités o�ertes par une op ération de fusion.

Deux algorithmes classiques v on t être présen tés, l'algorithme de Brice et F en-

nema [24] qui est le premier algorithme de fusion, et le prédicat de Bev eridge [12].

Ils illustren t la p ossibilité de tenir compte d'un grand nom bre de critères dans un

seul prédicat. La métho de des coup es de graphes sera ensuite présen tée p our illustrer

un autre t yp e de métho dologie a�n de dé�nir les critères de fusion.

1.5.4.1 L'algorithme de Brice et F ennema

L'algorithme de Brice et F ennema [24] est un algorithme classique de fusion de

régions 2D, qui est trivialemen t extensible en 3D. Il nécessite d'asso cier un p oten tiel

à c haque p oin t de la surface fron tière d'une région. T ypiquemen t ce p oten tiel sera

la v aleur du gradien t lo cal en ce p oin t. Ainsi une force p eut être asso ciée à c haque

surface comme étan t la somme des p oten tiels des élémen ts comp osan t cette surface.

À c haque surface S v on t être asso ciées deux v aleurs :

1. la v aleur jSj corresp ondan t à la taille de la surface, c'est-à-dire au nom bre

d'élémen ts la constituan t.

2. la v aleur jSjw corresp ondan t au nom bre d'élémen ts de la surface S don t la

v aleur est inférieure à un seuil donné.

Ces deux v aleurs v on t p ermettre de créer le prédicat qui servira à l'algorithme

de fusion (Algorithme 1). Le princip e est de fusionner les régions qui son t séparées

par une fron tière a y an t une faible v aleur jSjw . A�n d'éviter de fa v oriser les régions

a y an t une p etite fron tière, cette v aleur est normalisée par rapp ort au minim um de

la taille de la fron tière de c haque région, soit

jSij jw
min (j�r i j;j�r j j) , en notan t �r i l'ensem ble

des surfaces forman t la fron tière d'une région r i , et jSij j l'ensem ble des surfaces

comm unes à r i et r j . Un paramètre � corresp ondan t au seuil de fusion p ermet de

con trôler le résultat de la segmen tation dans l'algorithme.

Cet algorithme p ose les princip es de base des algorithmes de fusion : étan t donné

un prédicat en tre deux régions, les régions de toute paire ne v éri�an t pas ce prédicat
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Algorithme 1 BriceF ennema

1: p our tout Regions r i ; r j faire

2: Sij = �r i \ �r j

3: si

jSij jw
min (j�r i j;j�r j j) < � alors

4: F usionner r i et r j

5: �n si

6: �n p our

son t fusionnées, jusqu'à ce que plus aucune fusion ne soit p ossible. Le prédicat utilisé

ici ne donne pas de b ons résultats utilisé seul, parce qu'il ne prend en compte que p eu

de paramètres des régions. Il p eut cep endan t être utilisé comme étap e de fusion dans

un pro cessus de segmen tation, a v ec un paramètre � faible p ermettan t de simpli�er

la partition sans enlev er de con tours signi�catifs. Une seconde métho de de fusion

plus coûteuse p eut alors ra�ner la segmen tation à partir de la partition simpli�ée.

1.5.4.2 Le prédicat de Bev eridge

Le prédicat de Bev eridge [12 ] a égalemen t été dév elopp é en dimension 2. Ce-

p endan t, il s'appuie sur des élémen ts géométriques et top ologiques transp osables en

dimension 3. Le prédicat de Bev eridge est in téressan t parce qu'il mon tre commen t il

est p ossible d'in tégrer une grande v ariété de paramètres dans un prédicat, con trai-

remen t à l'exemple précéden t. L'application de ce prédicat se fait alors de manière

iden tique à celui de la métho de précéden te à sa v oir qu'il faut fusionner les paires de

régions jusqu'à ce qu'aucune paire de régions adjacen tes ne v éri�e plus le prédicat.

Ce prédicat est basé sur cinq critères distincts :

1. la v aleur mo y enne � i asso ciée à c haque région r i comme v aleur mo y enne des

v o xels de la région. Elle dép end de la v aleur asso ciée à c haque v o xel et p ourra

corresp ondre par exemple au niv eau de gris mo y en ;

2. l'écart t yp e � i des v aleurs des v o xels d'une région r i ;

3. la taille en nom bre de v o xels jr i j d'une région r i ;

4. la taille j@ri j de la fron tière �r i d'une région r i ;

5. la taille j@ri \ @rj j de la fron tière comm une à deux régions adjacen tes r i et r j .

Ces cinq critères son t com binés a�n d'obtenir trois fonctions Ssim , Ssize et Sconn

qui serviron t à dé�nir le prédicat de segmen tation. Chacune de ces fonctions est

dé�nie p our un couple de régions. Ces trois fonctions son t com binées a�n de créer

la fonction S corresp ondan t au prédicat de segmen tation :
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S(r i ; r j ) = Ssim (r i ; r j ) � Sconn (r i ; r j ) �
q

Ssize(r i ; r j )

Ainsi, à c haque paire de régions est asso ciée une v aleur, et la paire a y an t la plus

faible v aleur est celle à fusionner en premier. Notons que les deux fonctions Ssize et

Sconn son t dé�nies a�n d'a v oir une v aleur maximale de 2, Ssize étan t dé�nie dans

]0; 2] et Sconn dans [1
2; 2], tandis que Ssim est dé�nie en tre 0 et N où N corresp ond

à la di�érence de v aleurs maximale en tre deux pixels.

La première fonction Ssim est utilisée a�n de comparer les v aleurs des deux

régions en faisan t le rapp ort de la distance de leurs deux mo y ennes et de la somme

des écarts t yp es de c hacune des régions.

Ssim (r i ; r j ) =
j� i � � j j

max(1; � i + � j )

Le rapp ort Ssim p ermet d'év aluer dans quelle prop ortion les ensem bles de v aleurs

prises par les v o xels des deux régions s'in tersecten t. En e�et la v aleur de Ssim dimin ue

lorsque les v aleurs mo y ennes des régions se rappro c hen t, et lorsque l'écart t yp e et

donc la disp ersion des v aleurs des régions augmen te. P our une paire de régions

donnée, une très faible v aleur indique que les deux régions son t de b onnes candidates

p our la fusion. À partir de Ssim = 1 cela signi�e que l'écart en tre les mo y ennes des

deux régions est sup érieur ou égal à la somme des écarts t yp es, ce qui signi�e que

les v o xels comp osan t les régions on t très p eu de v aleurs en comm un. Con trairemen t

aux deux autres fonctions, celle-ci n'est pas régularisée et p eut prendre des v aleurs

très élev ées a�n que des régions aux v aleurs de v o xels trop di�éren tes ne puissen t

pas être fusionnées et ce, quelles que soien t les v aleurs prises par les deux autres

fonctions. Ssim est égalemen t la seule à p ouv oir v aloir 0.

La deuxième fonction Sconn est utilisée a�n de fa v oriser la fusion de régions

partagean t une imp ortan te surface fron tière. Il faut calculer une v aleur c(r i ; r j ) cor-

resp ondan t à un rapp ort en tre la taille des fron tières des régions et la taille de leur

fron tière comm une. Elle a été dé�nie ainsi en 2D :

c(r i ; r j ) =
min (j�r i j; j�r j j)

4j�r i \ �r j j

Cette dé�nition p ermet d'obtenir un rapp ort de 1 lorsque deux régions carrées

de même taille son t adjacen tes par un de leurs côtés. On p eut donc l'étendre au cas

des images 3D a�n d'obtenir un rapp ort de 1 lorsque deux cub es de même taille son t

adjacen ts par une de leurs faces :
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c3D (r i ; r j ) =
min (j�r i j; j�r j j)

6j�r i \ �r j j

Cette v aleur dimin ue lorsque la prop ortion de fron tières comm unes en tre les deux

régions par rapp ort à la région a y an t la plus p etite fron tière devien t de plus en plus

faible. A�n de limiter l'in�uence de ce critère les auteurs on t b orné les v aleurs que

la fonction Sconn p eut prendre. On la dé�nit ainsi p our le cas de la dimension 3 :

Sconn (r i ; r j ) =

8
<

:

1
2 si c3D (r i ; r j ) < 1

2

c3D (r i ; r j ) si

1
2 � c3D (r i ; r j ) � 2

2 sinon

La dernière fonction Ssize est utilisée a�n de régulariser la taille des régions

�nales. Il faut donc dé�nir une taille optimale Topt corresp ondan t à la taille appro xi-

mativ e que doiv en t a v oir les régions une fois l'image correctemen t segmen tée. Cela

corresp ond généralemen t à un p ourcen tage de la résolution de l'image, p ourcen tage

qui est très v ariable selon l'application de segmen tation et le t yp e d'image.

Ssize(r i ; r j ) = min
�

2;
min (jr i j; jr j j)

Topt

�

Cette fonction fa v orise donc la fusion des régions de taille très inférieure à la taille

de région rec herc hée. Lorsqu'une des régions au moins est pro c he de la taille dite

optimale, la fonction v aut appro ximativ emen t 1, laissan t ainsi les autres critères

décider de la prop ension des deux régions à être fusionnées. En�n, deux régions

de taille fortemen t sup érieure à la taille optimale devron t a v oir de faibles v aleurs

p our les autres fonctions a�n d'être fusionnées, la v aleur de Ssize tendan t alors

v ers 2. P our dé�nir le prédicat de segmen tation, une racine carrée est appliquée

à ce critère p our mo dérer son imp ortance. Il est en e�et naturel d'a v an tager la

fusion de p etites régions jusqu'à appro c her une taille souhaitée lorsque des paires

de régions présen ten t les mêmes caractéristiques p our les autres critères. Cep endan t

le pro cessus de segmen tation c herc he a v an t tout à fusionner des régions a y an t des

v aleurs de v o xels pro c hes ou partagean t une grande surface fron tière.

Le prédicat de Bev eridge nécessite de p ouv oir être calculé e�cacemen t p our

c haque paire de régions. Le mo dèle de représen tation d'image segmen tée 3D doit

donc p ermettre d'extraire :

� l'ensem ble des v o xels d'une région, nécessaire au calcul de � i ; � i et jr i j ;

� la fron tière d'une région p our calculer j@ri j ;
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� la fron tière comm une à deux régions a�n de calculer j@ri \ @rj j .

La ma jorité des critères de fusion emplo y és actuellemen t dans les algorithmes de

segmen tation son t dé�nis dans le même esprit que le prédicat de Bev eridge, c'est-

à-dire en com binan t plusieurs sous-critères. Ces critères son t basés sur les mêmes

élémen ts que le prédicat de Bev eridge, à sa v oir les v o xels des régions ainsi que leurs

fron tières. Des critères géométriques sur les fron tières on t notammen t été in tro duits

a�n d'être a joutés aux critères d'homogénéités et de taille [117 ].

1.5.4.3 Coup e de graphe

Une autre appro c he consiste à utiliser la théorie des graphes a�n de réaliser le

partitionnemen t de l'image [17 , 16, 114]. L'image est représen tée par un graphe tel

que c haque n÷ud représen te un v o xel, et c haque arête une relation d'adjacence en tre

les deux v o xels corresp ondan t aux n÷uds extrémités.

Il est alors p ossible d'asso cier des v aleurs aux n÷uds, par exemple la v aleur du

v o xel corresp ondan t, et aux arêtes, par exemple la di�érence de v aleurs en tre les

deux v o xels extrémités. La segmen tation est réalisée en utilisan t des algorithmes

issus de la théorie des graphes comme ceux du �ot maximal ou encore ceux du coût

minimal.

On utilise une énergie représen tan t les critères de segmen tation que l'on sépare

en deux parties. Ainsi p our un ensem ble de n÷uds N et un ensem ble d'arêtes A ,

l'énergie du graphe G(N; A) est :

E(I ) =
X

p2 N

cp(I p) +
X

(p;q)2 A 2

c(p;q)(I p; I q)

Le premier terme est dit celui d'attac he aux données et rassem ble les critères

cp uniquemen t basés sur les v aleurs des v o xels, ce son t donc ici des critères sur les

n÷uds du graphe. Le second terme est dit de régularisation, comp osé des critères

c(p:q) basés sur les arêtes du graphe, c'est-à-dire se basan t sur les di�érences de

v aleurs en tre v oisins.

A�n d'utiliser cette métho de dans un pro cessus de division/fusion, il est p ossible

de l'étendre a�n que les n÷uds corresp onden t à des régions. Les arêtes corresp onden t

alors aux fron tières comm unes à deux régions v oisines.
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1.5.5 A v an tages

Les métho des de division/fusion p ermetten t de com biner une très large palette

de critères a v ec un grand c hoix de métho des, et ainsi de p ouv oir s'adapter à tout

t yp e de problématique de segmen tation.

Le c hoix des critères de division et de fusion est l'élémen t déterminan t de ce t yp e

de métho de, tout comme l'était le c hoix des critères à in tégrer dans l'énergie d'un

mo dèle déformable. Il est souv en t p ossible d'exprimer les critères d'un algorithme de

division/fusion a v ec une form ulation énergétique [94 ], l'algorithme de division/fusion

op éran t comme une appro ximation de minimisation de l'énergie. Des algorithmes

de division/fusion on t d'ailleurs déjà été dév elopp és a�n de minimiser des énergies

utilisées par les mo dèles déformables, comme par exemple l'énergie de Mumford-

Shah [95, 2, 57].

L'énergie de Mumford-Shah est dé�nie p our une image I de domaine D , ainsi

qu'une segmen tation décrite par une fonction f qui donne un ensem ble de fron-

tières � , par :

E(f; I ) = � 2
Z Z Z

D
(f � I )2dxdydz+

Z Z Z

D n�
jjr f jj 2dxdydz+ �

Z Z

�
ds:

Le premier terme p ermet de fa v oriser une segmen tation en adéquation a v ec les

v aleurs des v o xels de l'image. Le second terme fa v orise les faibles v aleurs de gradien t

lorsque l'on se situe en dehors des fron tières. En�n le dernier terme fa v orise des fron-

tières de taille réduite. Les paramètres � et � p ermetten t de p ondérer l'imp ortance

accordée à c haque terme en fonction de la segmen tation souhaitée.

Plus généralemen t, l'utilisation d'une énergie dans le cadre de la segmen tation

d'image p ermet, comme nous l'a v ons vu lors de la description des mo dèles défor-

mables, de formaliser l'in tégration de critères géométriques sur les fron tières. De

plus, cela p ermet de quan ti�er la di�érence en tre les résultats obten us par deux

algorithmes de segmen tation don t le but est de minimiser une même énergie.

1.5.6 Incon v énien ts

La précision des résultats est directemen t liée à la précision des fron tières obte-

n ues par les op érations de division. Les op érations de fusion p ermetten t de supprimer

des surfaces qui ne corresp onden t pas à des fron tières d'ob jet, mais pas de repla-

cer une fron tière mal p ositionnée. P ar exemple la �gure 1.5 présen te le résultat de

l'op ération de division obten ue par seuillage simple et m ultiple de l'histogramme de
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l'image [122 ], ainsi que par la métho de de ligne de partage des eaux. Les fron tières

v arien t en fonction du nom bre de seuils utilisés, et le résultat de la segmen tation ob-

ten ue après l'étap e de fusion mon trée �gure 1.6 donne des lo calisations de fron tières

très di�éren tes.

Deux p ossibilités existen t p our résoudre ce problème :

1. utiliser une op ération de division a y an t une b onne lo calisation des fron tières ;

2. ra�ner le p ositionnemen t des fron tières en itéran t les op érations de division

et de fusion, con v ergean t v ers des résultats de plus en plus précis.

Le premier t yp e de solution utilise souv en t une métho de fournissan t une très

forte sur-segmen tation, comme par exemple la métho de de la ligne de partage des

eaux. Mais ce genre de métho de fournit b eaucoup de p etites régions et de p etites

fron tières et il est di�cile d'extraire des caractéristiques signi�cativ es p our la fusion

d'ob jets trop p etits. De plus il est alors nécessaire d'utiliser b eaucoup d'op érations

de fusion a�n de simpli�er la partition.

La deuxième solution quan t à elle, p eut nécessiter b eaucoup d'op érations de

division et de fusion a v an t de con v erger ce qui implique l'utilisation d'une structure

de données adaptée p our ne pas conduire à un temps de calcul très imp ortan t.

1.5.7 In tégration dans la plate-forme

Mettre en ÷uvre e�cacemen t ces métho des de division/fusion supp ose que le

mo dèle de représen tation d'image segmen tée p ermette :

� d'extraire la fron tière d'une région, ou la fron tière comm une à deux régions ;

� d'extraire de la partition des caractéristiques sur les régions, comme par exemple

leurs momen ts statistiques, et sur les fron tières, comme par exemple le gradien t

mo y en, qui seron t utilisées comme critères de segmen tation ;

� de mo di�er la partition en fonction des op érations de division et de fusion ;

� d'extraire le v oisinage d'une région.

Ce t yp e de métho de nécessite donc de p ouv oir reconstruire la géométrie d'une

région et d'une surface, ainsi que de connaître les relations d'adjacences en tre les

régions. La partition doit donc être représen tée à l'aide d'une structure de données

p ermettan t un accès e�cace à ces informations sans p énaliser les op érations de

mo di�cations de la partition.
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(a) Division par m ulti-seuillage a v ec 2 seuils (b) Division par m ulti-seuillage a v ec 3 seuils

(c) Division par m ulti-seuillage a v ec 4 seuils (d) Division par ligne de partage des eaux

Fig. 1.5 � Di�éren ts résultats d'op érations de division.
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(a) F usion sur l'image divisée a v ec 3 seuils (b) F usion sur l'image divisée a v ec 4 seuils

Fig. 1.6 � Résultats de la fusion : les fron tières mal lo calisées par l'op ération de

division ne p euv en t plus être replacées (v oir région en haut à droite ou en bas à

gauc he)

1.6 Conclusion

Les algorithmes de segmen tation actuellemen t dév elopp és en dimension 2 tenden t

à mélanger les di�éren tes métho des qui on t été présen tées ici. A�n d'illustrer di�é-

ren tes com binaisons p ossibles, nous p ouv ons citer à titre d'exemple :

� un algorithme de segmen tation par divisions récursiv es utilisan t un critère basé

sur l'histogramme des v aleurs des régions [123],

� un algorithme p ermettan t de simpli�er le résultat d'une ligne de partage des

eaux en utilisan t la métho de des k-means sur des critères p ermettan t de ca-

ractériser la forme des ob jets [58],

� une métho de de coup e de graphe p ermettan t de minimiser une énergie visan t

à faire corresp ondre la segmen tation a v ec les textures de l'image [72 ],

� une c haîne de traitemen t p ermettan t d'utiliser un algorithme de ligne de par-

tage des eaux initialisé par des marqueurs extraits à partir de l'histogramme

de l'image, résultat ensuite simpli�é par fusion de régions adjacen tes deux à

deux dans le but de minimiser une énergie donnée [86],

� un algorithme mélangean t une ligne de partage des eaux a v ec des coup es de

graphe dans le but de faire des mosaïques d'images [55].

En parallèle de ces algorithmes génériques on t été dév elopp és des algorithmes

sp éci�ques à une problématique et/ou à une mo dalité d'acquisition d'image donnée.
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Ainsi des algorithmes dédiés à la segmen tation des régions osseuses a y an t di�éren ts

niv eaux de minéralisation sur des coup es 2D d'images obten ues par micro-CT [103 ], à

la segmen tation des matières grises et blanc hes ainsi que du liquide céphalo-rac hidien

sur des coup es 2D d'images IRM [76 ], ou encore à la segmen tation d'image de tho-

racoscopie [14], on t récemmen t été dév elopp és en utilisan t des métho des similaires

à celles exp osées précédemmen t.

Une p ersp ectiv e comm une à la ma jorité de ces métho des est leur extension en

dimension 3. Cette extension est en visagée p our deux raisons :

� a�n d'obtenir un meilleur résultat que celui obten u en pro cédan t coup e par

coup e,

� a�n de résoudre de nouv elles problématiques qui ne p euv en t être traitées de

manière satisfaisan te en se restreignan t aux informations con ten ues dans une

coup e.

Le but du tra v ail présen té dans ce mémoire de thèse est de dé�nir les outils néces-

saires au dév elopp emen t d'une plate-forme d'algorithmes de segmen tation d'image

3D. Cette plate-forme se v eut être la plus large p ossible c'est-à-dire in tégrer un

maxim um de critères et de métho des de segmen tation. Un des ob jectifs est notam-

men t de p ouv oir, étan t donnée une image, tester rapidemen t plusieurs algorithmes

de segmen tation en com binan t di�éren ts t yp es de critères. Ces algorithmes seron t af-

�nés en fonction des premiers résultats obten us a�n de con v erger v ers un algorithme

rép ondan t à la problématique de segmen tation traitée.

La plate-forme doit donc p ermettre la mise en ÷uvre e�cace des di�éren tes

métho des de segmen tation détaillées dans ce c hapitre. Elle n'a pas p our but de

fournir une implémen tation optimale de c hacune des métho des car cela n'est pas

réalisable : la structure de données p ermettan t la mise en ÷uvre optimale d'une

métho de ne p ourra pas l'être p our la mise en ÷uvre d'autres métho des n'utilisan t

pas les mêmes informations. On dé�nit donc son but d'e�cacité via deux critères :

1. la plate-forme doit p ermettre de créer un algorithme de segmen tation rép on-

dan t à une problématique de segmen tation donnée, si un tel algorithme existe

à partir de l'ensem ble des métho des qu'elle con tien t ;

2. dé�nir cet algorithme, c'est-à-dire l'enc haînemen t des métho des à utiliser ainsi

que leurs paramètres, doit être fait en un temps minimal.

Une plate-forme in tégran t les di�éren tes métho des de segmen tation existan tes,

et p ermettan t de plus de les com biner, p ermet nécessairemen t de v éri�er le premier

p oin t. La di�culté consiste à implémen ter c hacune de ces métho des e�cacemen t,

a�n de p ouv oir tester un algorithme de segmen tation rapidemen t.
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À partir de l'analyse des métho des de segmen tation qui précède, on p eut prop oser

la métho dologie suiv an te p our dé�nir une c haîne de segmen tation :

1. dé�nir une suite d'op érations de division et de fusion, p ermettan t d'obtenir

rapidemen t les résultats de l'application com binée ou indép endan te d'un large

c hoix de critères basés sur les caractéristiques des régions ou de leurs fron tières ;

2. con v erger v ers une partition rép ondan t à la problématique p osée en réitéran t

le pro cessus, et cela en ne conserv an t que les op érations satisfaisan tes et en

a justan t leurs co e�cien ts ;

3. si la précision obten ue est insu�san te, paramétrer un mo dèle déformable qui

p ourra con v erger rapidemen t, sans nécessiter ni de c hanger de top ologie ni de

ressortir d'un minim um lo cal ;

4. si le résultat est toujours insu�san t, dé�nir une énergie corresp ondan t aux

critères adaptés à l'image trouv és dans le p oin t 2, qui sera minimisée par un

mo dèle déformable.

L'utilisation de mo dèles déformables p eut fournir une précision accrue, en dessous

de celle du v o xel, au prix d'un temps d'exécution plus long. Leur utilisation dép end

donc des con train tes de précision et de temps qui son t données a v ec la problématique

de segmen tation.

L'appro c he dév elopp ée ici p ermet de cum uler les a v an tages des di�éren tes mé-

tho des a�n d'obtenir des segmen tations plus précises et plus e�caces qu'en utilisan t

une seule métho de nécessitan t de lourds calculs supplémen taires (que ces calculs

aien t à être e�ectués a v an t, p endan t ou après la métho de en elle-même) p our corri-

ger ses défauts.

Ainsi, se baser sur une métho de de division/fusion p ermet d'a v oir un cadre souple

p ermettan t d'in tégrer la totalité des métho des et critères év o qués dans ce c hapitre.

Les métho des de division/fusion p euv en t être décrites comme des heuristiques de

minimisation d'énergie, le pro cessus de segmen tation en plusieurs étap es p ermet-

tan t, au c hoix, à c haque étap e, de com biner certains critères de segmen tation ou

de les appliquer séparémen t. Plusieurs étap es de pré-segmen tation p ourron t ainsi

être e�ectuées, c hacune étan t de plus en plus précise, a�n de con v erger v ers la seg-

men tation rec herc hée. L'a v an tage est alors que les calculs de plus en plus coûteux

à c haque pré-segmen tation son t e�ectués sur un nom bre de régions qui dimin ue à

c haque étap e, et seulemen t sur une sous-partie de l'image. Ces métho des son t de

plus compatibles a v ec les mo dèles déformables don t elles p euv en t p ermettre d'ob-

tenir l'étap e d'initialisation. Cette dernière, si elle est correctemen t réalisée, p eut

à son tour p ermettre une con v ergence en p eu d'itérations du mo dèle déformable,
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mo dèle qui ne nécessite pas de c hanger de top ologie, et qui p eut se con ten ter du

premier minim um lo cal rencon tré.

Dév elopp er une telle plate-forme de segmen tation nécessite donc de p ouv oir ac-

céder e�cacemen t aux di�éren tes informations qui son t nécessaires à au moins une

des métho des de segmen tation. Il faut donc disp oser des outils p ermettan t :

1. d'extraire l'ensem ble des v o xels d'une ou de plusieurs régions d'un partition-

nemen t, a�n de p ouv oir calculer les critères de segmen tation basés sur les

caractéristiques des régions ;

2. d'extraire la fron tière d'une région ou la fron tière comm une à deux régions,

a�n de calculer les critères de segmen tation basés sur les caractéristiques des

fron tières ;

3. d'extraire la p osition des fron tières relativ emen t à l'image, nécessaire aux mo-

dèles déformables ;

4. d'extraire les relations top ologiques en tre les régions, a�n d'utiliser les mé-

tho des de t yp e coup e de graphe.

Rép ondre à cette problématique nécessite l'utilisation d'un mo dèle de structu-

ration d'image segmen tée, comme cela a déjà été fait en dimension 2 [20 , 22]. Les

mo dèles 3D existan ts ne p ermetten t pas à l'heure actuelle d'app orter une solution

e�cace à ce problème. Nous prop osons de dé�nir un nouv eau mo dèle de représen ta-

tion d'image segmen tée, sp écialisé p our les op érations in terv enan t dans un pro cessus

de segmen tation 3D. Nous a v ons donc, p our aider à la dé�nition de ce mo dèle, for-

malisé un ensem ble d'op érations nécessaires et su�san tes au dév elopp emen t de la

plate-forme de segmen tation d'image 3D, puis étudié l'origine des limites des mo dèles

existan ts dans la mise en ÷uvre de ces op érations.

Dans le c hapitre suiv an t, nous allons dans un premier temps fournir les dé�ni-

tions p ermettan t d'exprimer formellemen t les di�éren ts ensem bles d'élémen ts géomé-

triques, et les di�éren tes relations top ologiques, présen ts dans une image segmen tée.

Les b esoins de la plate-forme de segmen tation seron t ensuite exprimés sous la forme

d'un ensem ble d'op érations nécessaire et su�san t à sa mise en ÷uvre.
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Une plate-forme de segmen tation généraliste doit p ermettre la mise en ÷uvre

e�cace des métho des présen tées au c hapitre 1, en se basan t sur les op érations de

division/fusion, tout en restan t compatible a v ec l'utilisation d'un mo dèle déformable.

P our cela, elle doit disp oser d'op érations p ermettan t en tre autres :

� de créer et de mo di�er une partition ;

� d'extraire les régions et les fron tières d'une partition ;

� d'extraire les relations de v oisinages sur les régions d'une partition.

Ces op érations son t très coûteuses en temps si elles son t implémen tées à partir

des seules données de l'image et d'une description de la partition. Cette description

p eut être faite, par exemple, sous la forme d'une matrice d'étiquettes. La complexité

des op érations est alors de l'ordre de la taille de l'image. La solution à ce problème

consiste à a jouter des structures de données à l'image, p ermettan t un accès rapide à

ses informations. La structure doit elle-même p ouv oir être e�cacemen t extraite de

l'image segmen tée et main ten ue lors des mo di�cations de la partition, sans quoi son

in térêt devien t moindre.

Plusieurs mo dèles de structuration d'image segmen tée on t été dé�nis et étudiés

en 2D, tels que le graphe d'adjacence de régions [109], le graphe d'adjacence dual [87],

la carte discrète [22], le graphe top ologique des fron tières [52 ], ou encore les arêtes

ailées [10]. Certains d'en tre eux, comme par exemple la carte discrète, on t p ermis le

dév elopp emen t de plates-formes de segmen tation 2D p ossédan t des caractéristiques

similaires à la plate-forme 3D que nous souhaitons obtenir [18]. Ces mo dèles on t

été étendus à la dimension 3 mais leur utilisation ne résout pas correctemen t notre

problème, comme nous allons le v oir. Ils n'on t donc pas p ermis de dév elopp er la

plate-forme souhaitée. Le détail de ces mo dèles et de leurs limites sera donné dans

la section 3.1.

43
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A�n d'app orter une solution et de dé�nir un mo dèle de structuration d'image

segmen tée adaptée à la dimension 3, l'appro c he que nous a v ons privilégiée a consisté

à :

1. formaliser les outils nécessaires à la mise en ÷uvre de la plate-forme de seg-

men tation sous la forme d'un ensem ble de primitiv es don t la structuration

asso ciée à l'image doit p ermettre une implémen tation e�cace ;

2. év aluer et analyser les résultats en terme de complexité des mo dèles existan ts

sur ces primitiv es, a�n de déterminer l'origine ou la cause de leurs p oin ts forts

et de leurs p oin ts faibles ;

3. dé�nir un mo dèle sp éci�que à l'implémen tation des primitiv es du premier

p oin t, guidé par les conclusions du deuxième p oin t.

A v an t de détailler l'étap e de formalisation des op érations il est nécessaire d'in-

tro duire un ensem ble de dé�nitions facilitan t leur description.

2.1 Images 3D segmen tées

La représen tation des images 3D segmen tées qui v a être détaillée par la suite

utilise les dé�nitions usuelles de géométrie discrète et de top ologie qui son t rapp elées

dans cette section.

2.1.1 Espace discret 3D

L'ensem ble des p oin ts aux co ordonnées en tières de l'espace euclidien forme l'es-

pace discret 3D, encore app elé grille discrète 3D. Les v o xels p euv en t ainsi être redé�-

nis plus formellemen t comme étan t les cellules du diagramme de V oronoï des p oin ts

de l'espace discret 3D. Le cen tre de c haque v o xel est donc un p oin t de la grille 3D

discrète, don t les co ordonnées dans l'espace son t notées par un triplet (x; y; z) . Le

v o xel cen tré en un p oin t de co ordonnées (x; y; z) est noté v(x; y; z) .

2.1.2 Image 3D

L'ensem ble des co ordonnées des v o xels d'une image I est app elé le domaine de

I , et est noté D .
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Dé�nition 4. L e domaine D d'une image I est un sous-ensemble de p oints de

l'esp ac e discr et 3D tel que :

9(X; Y; Z ) 2 Z3j8(x; y; z) 2 D;

8
<

:

0 � x � X
0 � y � Y
0 � z � Z

et 80 � x � X; 80 � y � Y;80 � z � Z; f x; y; zg 2 D:

Les v aleurs X; Y et Z dé�nissen t la taille de l'image. L'image p eut ainsi être

vue comme une fonction asso cian t à c haque p oin t de son domaine de dé�nition une

v aleur, corresp ondan t comm unémen t à l'in tensité ou au niv eau de gris du v o xel. La

v aleur d'un v o xel v par la fonction image est notée I (v) .

Le terme v o xel sera utilisé aussi bien p our le p oin t v alué I (v) que p our la cel-

lule de l'espace discret 3D, le con texte étan t su�san t p our déterminer la b onne

in terprétation à utiliser.

On asso cie à l'image un rep ère de l'espace discret 3D usuellemen t cen tré sur un

v o xel d'un coin du domaine, et don t les axes son t parallèles aux côtés de l'image. Un

exemple de rep ère asso cié à une image est mon tré sur la �gure 2.7. Ainsi une image

3D p eut être représen tée par un tableau de dimension 3, c haque triplet (x; y; z) du

tableau corresp ondan t au v o xel v(x; y; z) dans le rep ère asso cié à l'image.

2.1.3 Connexité

Il existe 3 t yp es de connexité en tre les v o xels. Leurs dé�nitions nécessiten t l'in-

tro duction des notions de distances.

Soien t p1 et p2 deux p oin ts de l'espace discret 3D de co ordonnées (x1; y1; z1) et

(x2; y2; z2) :

Dé�nition 5. L a distance d(p1; p2) entr e p1 et p2 est dé�nie p ar :

d(p1; p2) = jx1 � x2j + jy1 � y2j + jz1 � z2j .

Dé�nition 6. L a distanc e mar ginale entr e p1 et p2 selon l'axe x , noté e dx (p1; p2) ,

est dé�nie p ar dx (p1; p2) = jx1 � x2j . L es distanc es mar ginales dy et dz sont dé�nies

de manièr e similair e.

Il est p ossible de dé�nir trois di�éren ts t yp es de connexité en tre les p oin ts de

l'espace discret 3D :
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z

x

y

Fig. 2.7 � Ensem ble de v o xels corresp ondan t à une image et le rep ère qui lui est

asso cié.

Dé�nition 7. L es 3 typ es de c onnexité entr e deux p oints p1 et p2 en dimension 3

se dé�nissent ainsi :

1. p1 et p2 sont dits 6-c onnexes si d(p1; p2) = 1 .

2. p1 et p2 sont dits 18-c onnexes si d(p1; p2) � 2 et 8i 2 f x; y; zg; di (p1; p2) � 1.

3. p1 et p2 sont dits 26-c onnexes si d(p1; p2) � 3 et 8i 2 f x; y; zg; di (p1; p2) � 1.

La connexité en tre deux v o xels est dé�nie comme étan t égale à la connexité en tre

leurs cen tres resp ectifs.

Les 3 t yp es de connexités son t illustrés sur la �gure 2.8. Sur c haque �gure, les

v o xels blancs représen ten t les v o xels connexes au v o xel grisé. P ar rapp ort à ce v o xel

grisé,

� la �gure 2.8(a) représen te les v o xels qui lui son t 6-connexes, c'est-à-dire ceux

a v ec qui il partage une face ;

� la �gure 2.8(b) représen te les v o xels qui lui son t 18-connexes, c'est-à-dire ceux

a v ec qui il partage une face ou une arête ;

� la �gure 2.8(c) représen te les v o xels qui lui son t 26-connexes c'est-à-dire ceux

a v ec qui il partage une face, une arête ou un sommet.
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(a) 6-connexité (b) 18-connexité (c) 26-connexité

Fig. 2.8 � Les di�éren ts t yp es de connexités en dimension 3.

2.1.4 T op ologie de l'espace

2.1.4.1 Décomp osition de l'espace

Comme nous l'a v ons vu au c hapitre précéden t, la segmen tation d'image supp ose

de dé�nir les fron tières en tre les di�éren tes régions. Il est donc nécessaire de prop oser

une métho de de représen tation de ces fron tières. Il existe deux solutions p our dé�nir

les élémen ts don t son t comp osées les fron tières :

1. utiliser les v o xels de l'image ;

2. in tro duire un nouv eau t yp e d'élémen t sp éci�que aux fron tières.

L'a v an tage de la première solution est qu'elle ne nécessite pas d'in tro duire de

nouv eaux élémen ts dans l'image. P ar con tre elle p ose le problème classique de top o-

logie discrète corresp ondan t à la transp osition du théorème de Jordan dans l'espace

discret : le complémen taire d'un ensem ble de v o xels 6-connexes est en un ensem ble

de v o xels 26-connexes [109 ]. De plus les fron tières en tre les ob jets on t alors une

épaisseur qui in tro duit une imprécision dans le résultat de la segmen tation.

La deuxième solution corresp ond à l'utilisation de l'appro c he in ter-v o xels, exten-

sion en dimension 3 de l'appro c he in ter-pixels [21]. Le princip e est d'utiliser comme

élémen ts de fron tières d'une région, les faces des v o xels qui séparen t cette région de

ses v oisines, corresp ondan t à l'endroit in tuitif où l'on placerait les fron tières en tre

les régions. C'est cette solution que nous a v ons reten ue a�n d'éviter les problèmes

app ortés par l'autre solution.

P our expliciter ce cadre in ter-v o xels, il est nécessaire d'utiliser la décomp osition

de l'espace discret 3D [70 , 69, 75, 74] en élémen ts de dimension 3, 2, 1 et 0. Les

élémen ts de dimension 3 son t les v o xels qui on t déjà été présen tés, et les élémen ts
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(a) v o xel. (b) surfel. (c) lignel. (d) p oin tel.

Fig. 2.9 � Élémen ts de la décomp osition de l'espace discret 3D.

de dimension 2, 1, et 0 son t resp ectiv emen t les surfels, les lignels et les p oin tels,

représen tés �gure 2.9, et don t v oici les dé�nitions :

Dé�nition 8. Un surfel c orr esp ond à l'interse ction de deux voxels 6-c onnexes,

r epr ésenté �gur e 2.9(b).

Dé�nition 9. Un lignel c orr esp ond à l'interse ction de deux voxels 18-c onnexes mais

p as 6-c onnexes, r epr ésenté �gur e 2.9(c).

Dé�nition 10. Un p ointel c orr esp ond à l'interse ction de deux voxels 26-c onnexes

mais p as 18-c onnexes, r epr ésenté �gur e 2.9(d).

En utilisan t cette décomp osition de l'espace discret 3D il est p ossible de repré-

sen ter les fron tières des régions en utilisan t les surfels. De même, les in tersections

de surfaces p euv en t être représen tées en utilisan t les lignels, et les in tersections de

lignels en utilisan t les p oin tels.

2.1.4.2 A djacence et incidence

Deux relations p euv en t être dé�nies en tre les élémen ts de la décomp osition de

l'espace discret 3D. Ces relations p ermetten t de représen ter les liens en tre les di�é-

ren ts élémen ts de la décomp osition.

Dé�nition 11. Deux éléments de dimension n qui p artagent un et seulement un

élément de dimension n � 1 sont dit adjac ents .

Ainsi un surfel est l'in tersection de deux v o xels adjacen ts, un lignel l'in tersection

de deux surfels adjacen ts et un p oin tel l'in tersection de deux lignels adjacen ts.

La seconde relation p ermet d'exprimer les liens en tre les élémen ts de dimensions

di�éren tes.
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Dé�nition 12. Deux éléments de dimension n et n � 1 sont dit incidents si l'élé-

ment de dimension n � 1 est inclus dans l'élément de dimension n .

2.1.5 P artition discrète

La segmen tation d'une image consiste à créer une partition de celle-ci (v oir dé�ni-

tion 2). Les relations précéden tes p ermetten t de dé�nir les élémen ts comp osan t cette

partition, à sa v oir les régions, ainsi que ceux induits par cette partition, comme par

exemple les fron tières en tre les régions ou encore les in tersections de fron tières. Ces

dernières dé�nitions v on t main tenan t être données ainsi que les dé�nitions connexes

nécessaires.

2.1.5.1 Les régions

Puisque une image segmen tée est partitionnée en un ensem ble de régions, il est en

premier lieu nécessaire, p our dé�nir ces régions, de c hoisir la connexité à utiliser p our

dé�nir les ensem bles de v o xels. Le c hoix le plus naturel est d'utiliser la 6-connexité,

car les autres t yp es de connexité p ermetten t à deux régions de s'in tersecter en un

lignel ou en un p oin tel, ce qui est géométriquemen t et top ologiquemen t incorrect.

Dé�nition 13. Une r é gion est dé�nie c omme un ensemble de voxels 6-c onnexes

maximal p ar r app ort aux critèr es de se gmentation utilisés.

Cette maximalité doit être observ ée sur la totalité des régions sim ultanémen t. En

e�et, étan t donnée une région, l'agrégation de quelques v o xels p ourrait p ermettre

d'obtenir un meilleur résultat par rapp ort aux critères de segmen tation. L'e�et de

b ord de cette agrégation est qu'elle supprime des v o xels à d'autres régions, qui

p euv en t donc obtenir un résultat moins b on p our les mêmes critères de segmen tation.

Ainsi les régions son t des ensem bles de v o xels dits maximaux p our des critères de

segmen tation donnés, si la fusion de deux régions v oisines donne une partition moins

b onne au regard de ces mêmes critères.

2.1.5.2 Les fron tières

L'élémen t utilisé p our représen ter les surfaces est le surfel. La fron tière d'une

région est donc comp osée d'un ensem ble de surfels.

La dé�nition de l'ensem ble des surfels forman t la fron tière d'une région est na-

turellemen t induite par la dé�nition de régions en tan t qu'ensem bles de v o xels 6-

connexes : ce son t les surfels in tersection d'un v o xel de la région et d'un v o xel d'une
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autre région.

Dé�nition 14. L a fr ontièr e d'une r é gion r , noté @r, est l'ensemble de surfels

@r= f sjs = v1 \ v2; v1 2 r; v2 =2 rg

Cet ensem ble de surfels n'est pas forcémen t connexe. La fron tière d'une région

se décomp ose en plusieurs sous-ensem bles de surfels :

� la c omp osante externe de fr ontièr e qui est l'ensem ble des surfels connexes

dé�nissan t la fron tière exterieure de la région ;

� les c omp osantes internes de fr ontièr e qui son t les ensem bles connexes de

surfels se situan t à l'in térieur de la région.

T oute région p ossède une unique c omp osante externe de fr ontièr e , et p eut p os-

séder zéro, une ou plusieurs c omp osantes internes de fr ontièr e .

2.1.5.3 L-fr ontièr es

En fonction du partitionnemen t de l'image, les fron tières de régions p euv en t

s'in tersecter. De la même manière que l'on utilise les surfels p our représen ter l'in ter-

section des régions, on utilise les lignels p our représen ter l'in tersection des surfaces.

L'in tersection des surfaces décrit des ensem bles de lignels connexes que l'on app elle

L-fr ontièr es .

Dé�nition 15. Une L-fr ontièr e est un ensemble de lignels c onnexes maximal, tel

que tous les lignels de l'ensemble sont incidents aux mêmes surfac es.

2.1.5.4 Problèmes classiques de top ologie discrète

Les problèmes classiques rencon trés lors de l'utilisation de l'espace discret p our

représen ter les régions son t :

� le théorème de Jordan déjà év o qué,

� le parcours d'une surface lorsque toutes ne son t pas des v ariétés.

Si l'utilisation de fron tières comp osées de surfels p ermet de garan tir des régions

qui soien t toutes des ensem bles de v o xels 6-connexes, il est par con tre p ossible d'ob-

tenir des fron tières qui ne soien t pas des v ariétés, c'est-à-dire qu'elles p euv en t s'au-

toin tersecter en un ou plusieurs lignels (�gure 2.10).

Lors d'un parcours de surface, il n'est alors pas p ossible de déterminer lo calemen t,

dans le cas où un surfel p ossède plusieurs v oisins par rapp ort au même lignel, quels
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Fig. 2.10 � Exemple de région don t la fron tière n'est pas une v ariété.

son t les v oisins qui appartiennen t à la même surface que ce surfel. L'utilisation des

L-fr ontièr es app orte une solution à ce problème puisque le parcours de surface se

retrouv era blo qué par cet élémen t, les surfels n'appartenan t pas à la même surface

dev enan t ainsi inaccessibles. Les surfels appartenan t à la même surface resten t eux

accessibles par un autre c hemin.

2.1.6 Relations en tre les régions

2.1.6.1 L'adjacence

Il existe plusieurs façons de dé�nir l'adjacence de régions, en utilisan t les ad-

jacences de v o xels, ou bien en utilisan t les fron tières comm unes aux régions. La

dé�nition utilisan t les fron tières corresp ond à l'appro c he de représen tation de la

segmen tation qui a été utilisée ici, et est donc celle qui sera c hoisie.

Dé�nition 16. Deux r é gions r i et r j sont adjac entes si @ri \ @rj 6= ; . Deux r é gions

adjac entes sont aussi app elé es r é gions voisines ou tout simplement voisins.

Cette relation de v oisinage en tre les régions p ermet de décomp oser la fron tière

des régions de manière canonique en élémen ts de fron tière, app elés S-p atchs , corres-

p ondan t à la découp e induite par les régions v oisines.

Dé�nition 17. Un S-p atch est un ensemble maximal de surfels c onnexes qui ap-

p artiennent à la fr ontièr e de deux r é gions voisines.



52 Chapitre 2. De la nécessité d'un modèle

Les L-fr ontièr es corresp onden t donc aux b ords des S-p atchs .

Un S-p atch n'est pas nécessairemen t une surface simplemen t connexe, c'est-à-

dire une surface homéomorphe à un disque top ologique. Il p eut donc con tenir un ou

plusieurs trous.

Un exemple d'image segmen tée est présen té �gure 2.11(a), les h uit S-p atchs cor-

resp ondan t à cette partition son t présen tés �gure 2.11(b), et les h uit L-fr ontièr es

son t présen tés �gure 2.11(c).

2.1.6.2 L'inclusion

La dernière relation à étudier est la relation d'inclusion de régions.

Il est utile tout d'ab ord de dé�nir les notions de c haîne et de c haîne simple qui

seron t nécessaires à la dé�nition de la relation d'inclusion.

Dé�nition 18. Une chaîne de tail le k est une sé quenc e d'éléments de même di-

mension e1e2:::ek tels que ei est adjac ent à ei +1 p our i 2 f 1; :::; k � 1g.

Dé�nition 19. Une chaîne C de tail le k est dite simple si tous les éléments ei de

l'é critur e de C sont adjac ents à

8
<

:

ei � 1 et ei +1 p our 1 < i < k
e1 p our e0

ek� 1 p our ek

.

Il est main tenan t p ossible de dé�nir la relation d'inclusion en tre deux régions :

Dé�nition 20. Une r é gion r1 est dite incluse dans une autr e r é gion r2 si toutes les

chaînes p artant d'un voxel v 2 r1 al lant jusqu'à l'extérieur de l'image c ontiennent

au moins un voxel de r2 .

Propriété 1. L es r é gions qui p ossè dent des r é gions incluses sont c el les dont la fr on-

tièr e c ontient des comp osan tes in ternes de fron tière [54].

Cette dé�nition autorise une région à être incluse dans plusieurs autres, ce qui

corresp ond à l'utilisation habituelle de l'inclusion. P our une région donnée, il est

utile de di�érencier parmi toutes les régions l'incluan t, celle qui est la plus pro c he.

On dé�nit cette notion de plus pro c he comme suit :

Dé�nition 21. Si une r é gion r1 est incluse dans deux r é gions r2 et r3 , r2 est dite

plus pr o che que r3 depuis r1 si toute chaîne de voxel depuis un voxel de r1 jusqu'à

un voxel de r3 c ontient au moins un voxel de r2 .

Propriété 2. Si une r é gion r est incluse dans plusieurs r é gions r1; :::; r j , alors il

existe une unique r é gion r i ; 1 < i < j , qui est la plus pr o che de r p armis f r1; :::; r j g.
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R1

R2

R3

(a) P artition d'une image 3D en 3 régions (b) 8 S-p atchs induits par ce partitionnemen t

(c) 8 L-fr ontièr es induits par ce partitionnemen t

Fig. 2.11 � Exemple de con�guration.
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Fig. 2.12 � Di�éren tes con�gurations d'inclusion en tre régions 2D.

La démonstration de l'existence d'une plus pro c he région se fait en utilisan t un

raisonnemen t par l'absurde :

Démonstr ation. Soit r1 une région incluse dans plusieurs régions.

Il existe au moins deux régions r2 et r3 , telles que :

� r1 est incluse dans r2 ;

� r1 est incluse dans r3 .

Supp osons que ni r2 ne soit plus pro c he que r3 , ni r3 ne soit plus pro c he que r2 .

Alors :

� il existe une c haîne c1 de v o xel de r1 à r3 qui ne con tien t aucun v o xel de r2 ;

� il existe une c haîne c2 de v o xel de r1 à r2 qui ne con tien t aucun v o xel de r3 .

Considérons toute c haîne c3 de r3 à l'extérieur de l'image :

1. si c3 ne con tien t pas de v o xel de r2 : la c haîne c1c3 de r1 à l'extérieur de l'image

ne con tien t aucun v o xel de r2 , ce qui n'est pas p ossible puisque r1 est incluse

dans r2 ;

2. si c3 con tien t un v o xel de r2 : cette c haîne p eut être découp ée en deux parties :

c0
3 de r3 à r2 et c00

3 de r2 à l'extérieur de l'image. Soit :

� c00
3 con tien t un v o xel de r3 auquel cas on p eut supprimer la partie de la c haîne

con tenan t le v o xel de r2 et recommencer l'étude sur la �n de la c haîne c00
3

débutan t au v o xel de r3 ;

� c00
3 ne con tien t pas de v o xel de r3 et donc il existe une c haîne c2c00

3 de r1 à

l'extérieur de l'image qui ne con tien t aucun v o xel de r3 , ce qui n'est pas

p ossible puisque r1 est incluse dans r3 .

Donc l'h yp othèse est fausse et soit r2 est plus pro c he que r3 , soit r3 est plus pro c he

que r2 .

Dé�nition 22. L a plus pr o che r é gion dans laquel le la r é gion r est incluse est app elé e

la r é gion p ar ente et est noté e � (r ) .

Les régions incluses dans une région donnée p euv en t être regroup ées en ensem bles

connexes, app elés ca vités de la région.
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Dé�nition 23. Une c avité d'une r é gion r est un ensemble maximal de r é gions

c = f r1; : : : ; rng tel que :

1. 8i; 1 � i � n; � (r i ) = r ou 9j 2 f 1; :::; ngj� (r j ) = r i

2. Pour chaque p air e (r 0; r 00) de c, il existe une chaîne 
 de r 0
à r 00

tel le que 
 ne

c ontient aucun voxel de r .

Les régions son t séparées de c hacune de leurs ca vités par une c omp osante interne

de fr ontièr e .

La �gure 2.12 représen te une partition d'image 2D illustran t les di�éren tes re-

lations d'inclusion. La région 1 est la région paren te des régions 2, 3, 4, 5, 7, 8 et

9. La région paren te de la région 6 est la région 5. Il faut remarquer qu'une région

n'est pas nécessairemen t adjacen te a v ec sa région paren te. P ar exemple la région 1

n'est pas v oisine de la région 9. Il y a aussi une distinction à faire en tre les régions

incluses et les ca vités : dans cet exemple, la région 1 est la paren te de sept régions

mais ne con tien t que trois ca vités, celle formée par les régions 2, 3 et 4, celle formée

par les régions 5 et 6, et celle formée par les régions 7, 8 et 9.

2.2 Dé�nition de l'ensem ble d'op érations nécessaire

à la mise en ÷uvre d'une plate-forme de seg-

men tation 3D

Les dé�nitions énoncées à la section 2.1 p ermetten t de formaliser l'ensem ble

d'op érations qui v a servir de base à la plate-forme de segmen tation généraliste que

nous allons mettre en ÷uvre. Cet ensem ble d'op érations doit p ermettre l'implémen-

tation des métho des de segmen tation présen tées au c hapitre 1, et donc p ermettre

d'extraire d'une partition les informations qui leur son t nécessaires.

En plus des op érations de division et de fusion induites par l'appro c he de seg-

men tation c hoisie, des op érations d'extraction d'informations doiv en t être dé�nies,

a�n de p ermettre la récup ération :

1. de l'ensem ble des v o xels d'une région ;

2. de l'ensem ble des surfels d'une fron tière de région ;

3. de l'ensem ble des fron tières comm unes à deux régions ;

4. de l'ensem ble des relations top ologiques en tre les régions ;
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La formalisation d'un ensem ble d'op érations nécessaire et su�san t à la mise en

÷uvre de la plate-forme de segmen tation p ermet de déterminer, p our un mo dèle de

structuration d'image segmen tée donné, si il est adapté au dév elopp emen t de cette

plate-forme, en fonction de l'implémen tation qu'il p ermet des op érations. Nous a v ons

regroup é les op érations en trois familles de fonctions distinctes :

1. fonctions de mo di�c ation de la p artition : ces fonctions son t celles qui

p ermetten t de mettre à jour le mo dèle de structuration utilisé. Elles p ermetten t

d'y in tégrer le résultat de c haque étap e du pro cessus de segmen tation. La struc-

turation top ologique doit de manière éviden te p ermettre une implémen tation

e�cace de ces fonctions p our ne pas être une structure p énalisan t le pro cessus

de segmen tation.

2. fonctions de r e quêtes gé ométriques : ce son t les op érations qui v on t né-

cessiter de considérer les élémen ts de la décomp osition de l'espace discret 3D

à sa v oir les v o xels, les surfels, les lignels et les p oin tels. Ces fonctions son t

utilisées a�n de retrouv er des informations ou des caractéristiques liées à la

géométrie des régions ou des surfaces, comme par exemple leur taille, l'in ten-

sité mo y enne d'une région ou encore le gradien t mo y en d'une surface. A�n

d'obtenir une implémen tation la plus e�cace de ces fonctions, la structura-

tion utilisée doit p ermettre au maxim um de ne considérer que les élémen ts

géométriques rec herc hés.

3. fonctions de r e quêtes top olo giques : ces fonctions son t utilisées a�n d'ex-

pliciter la top ologie de la partition, notammen t les di�éren tes relations en tre les

régions et les surfaces. La structuration doit ici p ermettre d'éviter au maxim um

d'a v oir à considérer des élémen ts géométriques p our réaliser ces op érations, ce

qui garan tit une certaine e�cacité.

2.2.1 F onctions de mo di�cation de la partition

Les fonctions p ermettan t d'in tégrer les mo di�cations app ortées par l'application

d'une métho de de segmen tation nécessiten t un mécanisme de description de la parti-

tion. Ce mécanisme doit être su�sammen t simple p our être utilisé comme paramètre

de l'op ération de division. Il existe plusieurs solutions, comme par exemple :

� utiliser une matrice d'étiquettes ;

� utiliser un oracle.

La première solution corresp ond à une description explicite de la partition. Elle

consiste à utiliser une étiquette par région de la partition, et à créer une matrice
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asso cian t à c haque co ordonnée de v o xel de l'image l'étiquette de la région à laquelle

appartien t le v o xel.

La seconde solution utilise une description implicite de la partition. L'oracle est

une fonction qui, étan t donnés deux v o xels v oisins détermine s'ils appartiennen t à

la même région ou pas. Cette solution p ermet de décrire la partition sans nécessiter

l'a jout d'une structure gourmande en mémoire. Lorsque la métho de de segmen tation

le p ermet, il est plus e�cace d'utiliser un oracle qui évite de construire la matrice

d'étiquettes. C'est le cas par exemple des métho des de seuillage où l'oracle doit

v éri�er si les v aleurs des deux v o xels se situen t en tre les mêmes seuils. L'oracle est

notée 
 .

Dé�nition 24. L'or acle 
( v; v0) r envoie vrai si les deux voxels v et v0
app artiennent

à la même r é gion, et faux sinon.

Un autre a v an tage de l'oracle est qu'il p ermet de décrire les partitions sur des

sous-domaines de l'image. De plus si la matrice d'étiquettes est fournie par la mé-

tho de de segmen tation, il est toujours p ossible d'utiliser un oracle p our décrire la

partition sans surcoût ni en mémoire ni en temps. Cet oracle comparera les éti-

quettes des deux v o xels. C'est donc cette solution qui sera utilisée partout où une

description de la partition est nécessaire.

Étan t donnée la dé�nition d'une région (dé�nition 13) il est aisé de démon trer

la propriété suiv an te qui corresp ond au fait que les v o xels d'une même région son t

connexes :

Prop osition 1. Deux voxels v et v0
app artiennent à la même r é gion si et seulement

si il existe une chaîne de voxels v0v1 : : : vn tel le que v = v0 , v0 = vn et 8i; 0 � i <
n; 
( vi ; vi +1 ) = vrai .

Ainsi la fonction oracle nécessite seulemen t d'être dé�nie p our deux v o xels 6-

connexes p our être capable de reconstruire en tièremen t la partition.

À c haque paire de v o xels 6-connexes corresp ond un unique surfel (v oir les dé�-

nitions 14 et 8), et nous p ouv ons v éri�er la prop osition suiv an te :

Prop osition 2. L'ensemble des surfels c orr esp ondant aux p air es de voxels (v; v0)
tel les que v et v0

soient 6-c onnexes et 
( v; v0) = faux , c orr esp ond exactement à

l'union de toutes les fr ontièr es entr e les r é gions pr ésentes dans la p artition sp é ci�é e

p ar 
 .

Cette prop osition concerne les surfels lo calisés en tre deux régions de la partition.

Elle ne concerne pas les surfels situés sur des fron tières séparan t les régions du
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b ord de l'image et l'extérieur de l'image. A�n de p ermettre la détection de tous

les surfels en utilisan t la même métho de, il est p ossible d'utiliser un v o xel �ctif vf

p ermettan t de mo déliser ces surfels du b ord de l'image, qui son t inciden ts aux v o xels

v du b ord de l'image, comme ceux v éri�an t 
( v; vf ) = faux . Nous obtenons donc

la prop osition 3.

Prop osition 3. Étant donné e une p artition P , l'or acle c orr esp ondant à c ette p ar-

tition donne une description implicite et c omplète de c el le-ci. L'or acle asso cié à P
est noté 
 P .

Cet oracle p eut être utilisé sur tous les v o xels d'une image, ou seulemen t sur une

sous-partie du domaine de l'image, lorsque la mo di�cation de la partition n'est pas

e�ectuée sur toutes les régions de la partition.

La seule donnée de cet oracle décriv an t la partition doit p ermettre de construire

le mo dèle de structuration asso cié à l'image segmen tée.

La première primitiv e présen tée est la fonction Diviser qui est utilisée p our :

1. initialiser la représen tation asso ciée à l'image segmen tée. Elle est alors appli-

quée sur la région faite de toute l'image ;

2. ra�ner la segmen tation déjà calculée. Elle n'est alors généralemen t appliquée

que sur une région ou sur un sous-ensem ble de régions de la partition, a�n de

le diviser en plusieurs sous-régions.

Cette fonction p ermet, étan t données une région r et un oracle dé�nissan t le

nouv eau partitionnemen t en régions de r , de mettre à jour la représen tation p our

in tégrer les mo di�cations induites par la nouv elle partition.

On p eut dé�nir la fonction ainsi :

Dé�nition 25. Soit P la p artition d'une image, R une r é gion de P , 
 P 0
un or acle

dé crivant une autr e p artition P0 = f r1; : : : ; rng de R , alors :

Diviser (R; 
 P 0) = ( P n R) [ f r1:::rng:

Notons que cette fonction n'inclut pas le calcul de la partition P0
. Lorsque la

fonction Diviser est app elée, le calcul de la partition a déjà été e�ectuée et a p ermis

de dé�nir l'oracle à utiliser. A�n de diviser un ensem ble de régions il su�t d'appliquer

la fonction sur c hacune des régions de l'ensem ble.

Le seconde fonction de mise à jour est la fonction F usionner . Elle est utilisée a�n

de fusionner deux régions v oisines en une seule, mo di�an t ainsi la partition. F usion-

ner un ensem ble de régions s'e�ectue simplemen t en itéran t la fonction F usionner sur
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les régions de l'ensem ble, deux à deux, en réin tégran t le résultat de la fusion dans

l'ensem ble à c haque étap e.

On dé�nit cette fonction ainsi :

Dé�nition 26. Soient r et r 0
deux r é gions voisines, et P la p artition initiale. L a

fonction F usionner cr é e une nouvel le p artition P0
tel le que

P0 = F usionner (r; r 0) = P n f r; r 0g [ r 00; tel que r 00= r [ r 0:

2.2.2 F onctions de requêtes géométriques

Le second group e de fonctions est celui des fonctions p ermettan t d'extraire les

caractéristiques géométriques d'une image segmen tée. Ces fonctions son t utilisées

p our extraire des caractéristiques sur les régions ainsi que sur les surfaces en tre les

régions. Ces informations p euv en t ainsi être utilisées p our réaliser des op érations

d'analyse sur une ou plusieurs régions, ou bien comme critère p our déterminer si

une région doit être divisée, ou si plusieurs régions doiv en t être fusionnées.

P our ce qui est des régions, des caractéristiques couran tes à extraire son t, par

exemple, les momen ts statistiques (par exemple la taille, l'in tensité mo y enne ou

l'écart-t yp e), ou bien des caractéristiques géométriques telles que la forme de la ré-

gion. P our les surfaces, les informations à extraire son t leurs tailles, leurs gradien ts

mo y ens et aussi leurs formes et momen ts géométriques. Ces extractions d'informa-

tions son t directemen t implémen tables en utilisan t seulemen t trois primitiv es. Ces

trois primitiv es son t donc celles qui doiv en t tirer partie de la représen tation a�n

d'a v oir une implémen tation e�cace. Elles consisten t à extraire le domaine d'une ré-

gion, la fron tière d'une région, et les fron tières comm unes à deux régions. Aux trois

primitiv es classiques on a joute une quatrième fonction dite de lo calisation qui est

nécessaire p our les in teractions a v ec l'utilisateur.

La première fonction dé�nie est celle p ermettan t d'extraire le domaine d'une

région, c'est-à-dire l'ensem ble des v o xels la comp osan t. Elle est app elé Domaine et

corresp ond à la dé�nition 4.

Dé�nition 27. Soit une r é gion r . A lors :

Domaine (r ) = f vjv 2 rg:

Cette fonction sera utilisée a�n de calculer les caractéristiques des régions comme

leurs histogrammes ou encore les momen ts géométriques et statistiques.
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La deuxième fonction p ermet d'extraire la fron tière d'une région, c'est-à-dire

l'ensem ble des surfels qui la comp ose. Elle est app elée F rontiere et corresp ond à la

dé�nition 14. Elle est dé�nie ainsi :

Dé�nition 28. Soit une r é gion r . A lors :

F rontiere (r ) = f sjs 2 @rg:

Cette fonction est utilisée a�n de calculer des estimateurs sur les fron tières comme

par exemple le gradien t mo y en, les tangen tes lo cales, la courbure, etc . Elle est aussi

utilisée p our faire de la visualisation sur une région donnée.

La troisième fonction p ermettan t de faire des requêtes géométriques est celle

qui extrait l'ensem ble des surfels de la fron tière comm une à deux régions. Elle est

app elée F rontiereCommune .

Dé�nition 29. Soient r et r 0
deux r é gions. A lors :

F rontiereCommune (r; r 0) = f sjs 2 @r\ @r0g:

Cette fonction est utilisée a�n d'extraire les mêmes informations que la fonction

F rontiere , mais sur les S-p atchs . Elle est utilisée a�n de calculer les critères de fusion

en tre deux régions, comme ceux nécessaires au prédicat de Bev eridge par exemple,

là où la fonction F rontiere ne s'in téresse qu'à une unique région.

La dernière fonction est celle p ermettan t les in teractions a v ec l'utilisateur, qui

c hoisira un p oin t de l'image a�n de sélectionner une région. Cette fonction est donc

utilisée a�n de retrouv er, étan t donné un v o xel, la région à laquelle celui-ci appar-

tien t. Elle est app elée Lo caliser .

Dé�nition 30. Soit v un voxel app artenant à une r é gion r de l'image se gmenté e.

A lors :

Lo caliser (v) = r:

2.2.3 F onctions de requêtes top ologiques

Le dernier group e de fonctions est celui p ermettan t d'extraire les caractéristiques

top ologiques d'une partition. Ce son t les di�éren tes relations d'adjacences, d'inci-

dences et d'inclusions en tre les élémen ts de la partition vus à la section 2.1.5. Ces

caractéristiques top ologiques p euv en t être utilisées :

1. p our piloter le pro cessus de segmen tation,
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2. a�n de se déplacer dans la partition de région en région, ce qui est plus rapide

que de parcourir l'image de v o xel en v o xel.

T out d'ab ord nous allons présen ter les primitiv es relativ es aux relations de v oi-

sinage. Il est nécessaire d'en a v oir deux, qui p ermetten t de trouv er les v oisins d'une

région, et le v oisin d'une région par rapp ort à un S-p atch .

La première op ération nécessaire est celle p ermettan t d'obtenir tous les v oisins

d'une région donnée. Cela est notammen t utilisé par exemple p our récup érer toutes

les régions p ouv an t être p oten tiellemen t fusionnées a v ec celle considérée, ou encore

a�n de parcourir toute les régions de la partition en utilisan t un algorithme de

saturation. Cette fonction est app elée V oisins :

Dé�nition 31. Soit r une r é gion d'une p artition. A lors :

V oisins (r ) = f r 0j@r\ @r0 6= ;g :

Lorsque l'on utilise des critères de fusion basés sur les caractéristiques de la

fron tière d'une région, a�n de c herc her les S-p atchs à supprimer, comme par exemple

a v ec un algorithme de t yp e coup e de graphe, il est nécessaire p our e�ectuer la fusion

de connaître les régions qui partagen t ces S-p atchs . Il est donc nécessaire d'a v oir

un fonction p ermettan t, étan t donnés un S-p atch et une région, de récup érer l'autre

région qui p ossède ce S-p atch comme élémen t de fron tière. Cette fonction est app elée

RegionOpp osee .

Dé�nition 32. Soient un S-patc h S 2 @r\ @r0 et une r é gion r . A lors :

RegionOpp osee (S; r) = r 0:

Le second t yp e de fonctions top ologiques p ermet de récup érer les informations

concernan t l'inclusion. La première primitiv e p ermet de récup érer l'ensem ble des

régions incluses dans une région donnée (v oir dé�nition 20). Cette fonctionnalité

est courammen t utilisée en analyse d'image segmen tée, mais p eut égalemen t être

couplée a v ec la fonction V oisins a�n d'obtenir l'in tersection des deux ensem bles de

régions v oisines et incluses a�n de restreindre les régions candidates à la fusion.

Cette fonction est app elée RegionsIncluses .

Dé�nition 33. Soit r une r é gion d'une p artition. A lors :

RegionsIncluses (r ) = f r 0jr = � (r 0)g:

Il p eut être nécessaire p our certaines applications de ne pas considérer l'ensem ble

des régions incluses, mais de considérer les ca vités d'une région (v oir dé�nition 23),
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c'est p ourquoi une primitiv e extra y an t cette information est nécessaire dans notre

ensem ble d'op érations. Cette fonction s'app elle Cavites et extrait donc les ca vités

d'une région donnée.

Dé�nition 34. Soit r une r é gion. A lors

Cavites (r ) = f cjc est une c avité de r g:

Une dernière fonctionnalité nécessaire est celle p ermettan t de sa v oir si une région

est isolée ou non. Rapp elons qu'une région est dite isolée si elle ne p ossède qu'un

seul et unique v oisin. C'est une information qui p eut être utilisée dans un pro cessus

de segmen tation lorsque une des étap es consiste à supprimer les régions isolées de

p etites tailles, qui son t considérées comme étan t du bruit. Ainsi la fonction Isole

ren v oie, étan t donnée une région, un b o oléen déterminan t si la région est isolée ou

non.

Dé�nition 35. Soit r une r é gion. A lors :

Isole (r ) =
�

vrai si #( V oisins (r )) = 1 et r n 'est p as au b or d de l'image

faux sinon :

Il est trivial de démon trer la propriété suiv an te :

Propriété 3. Une r é gion isolé e est né c essair ement incluse dans son unique voisin.

2.3 Conclusion

L'ensem ble des fonctions décrites dans cette section constitue les op érations de

base p ermettan t d'écrire un en vironnemen t complet de primitiv es de segmen tation.

Cet ensem ble de fonctions p eut être vu comme une sp éci�cation abstraite de l'API

d'une bibliothèque de segmen tation d'image 3D. Il est nécessaire, a�n d'obtenir une

implémen tation e�cace de cet ensem ble de fonctions d'utiliser une structuration

top ologique représen tan t l'image segmen tée.

Dans le c hapitre suiv an t v on t ainsi être étudiés les di�éren ts mo dèles de struc-

turation d'image segmen tée existan ts. L'analyse des a v an tages et des incon v énien ts

de c haque mo dèle p our la mise en ÷uvre de l'ensem ble des fonctions décrites précé-

demmen t, servira de base à la construction d'un nouv eau mo dèle de représen tation

d'image segmen tée. La dé�nition du mo dèle sera ensuite présen tée.
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Dé�nition du mo dèle

Dans le c hapitre précéden t, nous a v ons iden ti�é un ensem ble de fonctions géomé-

triques et top ologiques su�san t p our mettre en ÷uvre les fonctionnalités requises

p our implémen ter un en vironnemen t de segmen tation d'image 3D. Nous dev ons

main tenan t dé�nir un mo dèle de représen tation d'image segmen tée 3D p ermettan t

d'implémen ter e�cacemen t cet ensem ble de fonctions. Les mo dèles existan ts v on t

être présen tés, et l'analyse de leurs caractéristiques guidera la dé�nition du nouv eau

mo dèle qui a été dév elopp é.

3.1 Les principaux mo dèles de structuration exis-

tan ts

Plusieurs mo dèles de structuration de partition on t été dév elopp és en dimension

2, et certains d'en tre eux on t été adaptés à la dimension 3. Le but de ces mo dèles

est d'enco der une partie plus ou moins imp ortan te des relations top ologiques et

géométriques en tre les régions d'une image segmen tée (v oir section 2.1.5).

Ces mo dèles se di�érencien t par leur e�cacité et leur expressivité. Moins un mo-

dèle est expressif et moins il p ermet de récup érer d'informations. En con trepartie,

moins un mo dèle est expressif, plus il s'implémen te simplemen t, et plus les informa-

tions disp onibles son t extractibles de manière e�cace. Un mo dèle de structuration

doit donc p osséder le b on rapp ort en tre expressivité, simplicité et e�cacité a�n d'être

p erforman t p our la mise en ÷uvre d'une plate-forme de segmen tation. L'ensem ble

d'op érations dé�nies à la section 2.2 p ermet de �xer une partie de ce rapp ort : en

e�et cet ensem ble d'op érations dé�nit le niv eau d'expressivité que doit p osséder le

mo dèle de structuration top ologique d'image.

63
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R1

R2

R3

(a) Rapp el de l'exemple de partition.

n1

n2

n3

(b) Le RA G corresp ondan t à la partition.

Fig. 3.13 � Exemple de partition 3D et le RA G asso cié.

Les deux mo dèles les plus courammen t utilisés dans le cadre de la segmen tation

en dimension 2 on t des rapp orts e�cacité/expressivité di�éren ts. Le premier mo dèle,

le gr aphe d'adjac enc e de r é gions , est un mo dèle enco dan t p eu de relations qu'il

p ermet d'extraire très e�cacemen t, tandis que le second, la c arte top olo gique

discr ète enco de complètemen t la top ologie de la partition. Nous allons présen ter en

détail ces deux mo dèles, en analysan t leurs a v an tages et leurs incon v énien ts vis-à-vis

de notre problématique.

3.1.1 Graphe d'A djacence de Régions

3.1.1.1 Le mo dèle

Le mo dèle du Graphe d'A djacence de Régions [109 ] (RA G p our Region A dja-

cency Graph) est un mo dèle de structuration a y an t p our but d'enco der la relation

d'adjacence en tre les régions d'une image segmen tée.

Ce mo dèle est comp osé d'un graphe dans lequel :

� les n÷uds représen ten t les régions de la partition : il y a une bijection en tre

les n÷uds du graphe et les régions de l'image segmen tée ;

� les arêtes représen ten t les relations d'adjacence en tre régions : il y a une arête

en tre deux n÷uds n1 et n2 si et seulemen t si les régions r1 et r2 corresp ondan t

à ces n÷uds son t adjacen tes.

La �gure 3.13(b) présen te le RA G corresp ondan t à l'exemple de partition de la

�gure 3.13(a).
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On asso cie souv en t au Graphe d'A djacence de Régions une matrice d'étiquettes

décriv an t la partition a�n de p ouv oir extraire l'ensem ble de v o xels comp osan t une

région.

La mise en ÷uvre du RA G est simple. Il su�t p our obtenir le RA G corresp ondan t

à une partition de :

1. créer un n÷ud par étiquette de la partition ;

2. p our toute paire de v o xels v oisins (v; v0) telle que v et v0
on t des étiquettes

di�éren tes, a jouter une arête en tre les n÷uds corresp ondan t aux régions aux-

quelles appartiennen t v et v0
si celle-ci n'est pas déjà présen te.

L'expressivité du RA G est donc limitée à la relation d'adjacence en tre les régions

d'une partition. Une extension répandue du RA G est le Graphe d'A djacence Duale

qui a p our but, en co dan t aussi le dual du graphe d'adjacence, de p ouv oir detecter

si des régions son t séparées par plusieurs surfaces tout en main tenan t une op éra-

tion de fusion e�cace. Cep endan t les op érations de constructions et de main tien

en dimension 3 son t trop lourdes p our p ermettre de rép ondre e�cacemen t à notre

problématique, puisque deux graphes doiv en t être créés puis main ten us à c haque

étap e du pro cessus de segmen tation.

3.1.1.2 Dé�nition en dimension 3

La dé�nition du Graphe d'A djacence de Régions est généralisable en dimension

n . Les algorithmes de construction, de mo di�cation et d'accès aux informations son t

iden tiques en dimension 2 et en dimension 3.

Il existe deux métho des p our implémen ter le mo dèle du RA G. La première

consiste à utiliser une matrice, qui sera dans la ma jorité des cas une matrice creuse,

de taille n2
r si l'on note nr le nom bre de région dans la partition. La deuxième

métho de consiste à dév elopp er une classe d'ob jets régions. Cette solution moins

compacte p ermet néanmoins d'asso cier à c haque n÷ud du graphe certaines carac-

téristiques de sa région comme le nom bre de v o xels ou la somme des v aleurs des

v o xels, ainsi qu'un lien v ers un des v o xels de la région. Certains critères de fusion

p euv en t ainsi être extraits du mo dèle sans calcul. C'est cette solution qui v a être

discutée.

3.1.1.3 A v an tages

Le Graphe d'A djacence de Régions p ermet une mise en ÷uvre e�cace de la

fonction V oisins , puisqu'elle corresp ond à la relation qui est naturellemen t enco dée
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par le mo dèle. Ainsi, étan t donnée une région, et donc le n÷ud n corresp ondan t

dans le graphe, il su�t de considérer les n÷uds qui son t à l'extrémité de c hacune

des arêtes inciden tes à n , op ération a y an t une complexité en O(V) où V est le

nom bre de v oisins à récup érer.

La primitiv e F usionner consiste quan t à elle à fusionner deux n÷uds dans le

graphe, c'est-à-dire supprimer l'arête les lian t, op ération a y an t une complexité en

O(1) et fusionner les listes d'arêtes en O(# arêtes ) . L'utilisation d'un tableau d'in-

direction p ermet d'éviter d'a v oir à mo di�er la matrice d'étiquettes.

P our ce qui est de l'op ération Diviser , son implémen tation nécessite la création

du nouv el étiquetage de la région à diviser. Elle a donc une complexité en O(N )
a v ec N la taille de la partie de l'image à diviser.

La fonction Domaine s'implémen te trivialemen t aussi en O(N ) grâce au lien p er-

mettan t d'accéder à un v o xel de la région rec herc hée, la matrice d'étiquettes p ermet-

tan t quan t à elle de déterminer les autres v o xels forman t la région a v ec un algorithme

de propagation trivial.

En�n l'implémen tation des fonctions Isole et Lo caliser en O(1) est triviale.

3.1.1.4 Incon v énien ts

T outes les autres fonctions non citées ci-dessus mais faisan t partie de l'ensem ble

nécessaire que nous a v ons dé�ni ne p euv en t pas tirer partie du RA G p our obtenir une

implémen tation e�cace, les informations enco dées par celui-ci étan t insu�san tes. Ce

mo dèle ne p eut donc pas satisfaire tous nos pré-requis p our le dév elopp emen t de la

plate-forme de segmen tation.

En vue de la création du nouv eau mo dèle de structuration, il est nécessaire

d'analyser les raisons de l'e�cacité du RA G sur les op érations don t il p ermet une

mise en ÷uvre e�cace.

3.1.1.5 Bilan

L'e�cacité de ce mo dèle réside dans plusieurs p oin ts :

1. il ne nécessite aucun calcul subsidiaire p our sa construction ;

2. il utilise un minim um d'élémen ts ;

3. la structure est explicite et connexe.

L'e�cacité de la fonction Diviser découle du premier p oin t. À toute partition

ne corresp ond qu'un seul et unique RA G, qui p eut donc être calculé de manière
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déterministe. Sa construction nécessite, lors du parcours du domaine à diviser, de

n'app eler l'oracle qu'une seule fois par paire de v o xels.

Les deux p oin ts suiv an ts son t ceux qui p ermetten t d'obtenir les complexités en

temps des autres op érations. On dit que le RA G utilise un minim um d'élémen ts

par rapp ort aux informations qu'il enco de, dans le sens ou enco der explicitemen t la

relation d'adjacence en tre régions en utilisan t moins d'élémen ts n'est pas p ossible.

Ainsi cette relation p eut être extraite a v ec une complexité optimale.

Une structure connexe p ermet un gain en complexité sur :

� les op érations d'extraction d'informations, qui n'accèden t alors qu'à une seule

structure ;

� les op érations de mo di�cations qui n'on t qu'une seule structure à main tenir.

P ar abus de langage nous dirons que cette structure est explicite, dans le sens ou

elle enco de explicitemen t les informations. Manipuler explicitemen t les élémen ts p er-

met d'y asso cier des caractéristiques qui p euv en t donc être extraites sans nécessiter

de parcours géométriques.

3.1.2 Carte T op ologique Discrète

Le second mo dèle de structuration d'image segmen tée que nous allons considérer

est celui de la carte top ologique discrète. Son but est de représen ter complètemen t

la top ologie et la géométrie de la partition.

3.1.2.1 Le mo dèle

Ce mo dèle utilise deux niv eaux p our co der la partition :

1. un niv eau top ologique qui est comp osé d'une carte com binatoire ;

2. un niv eau géométrique qui est comp osé d'une matrice enco dan t les élémen ts

de la décomp osition de l'espace discret.

Une carte com binatoire en dimension n est un ensem ble de brins et de p erm uta-

tions dé�ni comme suit [84 ] :

Dé�nition 36. Une n-c arte (n � 1) est dé�nie p ar un (n+1)-uplet C = ( B ,

� 0; :::; � n� 1 ) tel que :

� B est un ensemble �ni, non vide de brins ;

� � 0; :::; � n� 2 sont des involutions sur B ;

� � n� 1 est une p ermutation sur B ;
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Fig. 3.14 � La carte com binatoire corresp ondan t aux fron tières de l'exemple de

partition de la �gure 3.13(a).

� 8i; j 0 � i < i + 2 � j � n � 1; � i � j est une involution.

Cette structure base sa représen tation sur les S-p atchs de la partition. P our

c haque S-p atch son t considérées deux orien tations opp osées, c hacune corresp ondan t

à une des régions don t il est une partie de la fron tière. Ainsi, le niv eau top ologique est

construit en asso cian t à c haque S-p atch deux ensem bles connexes de brins, c haque

ensem ble corresp ondan t à une orien tation du S-p atch . Ces brins son t les élémen ts

top ologiques corresp ondan t aux L-fr ontièr es . À c haque brin est asso cié un élémen t

géométrique p ermettan t d'extraire les surfels comp osan t le S-p atch corresp ondan t.

Étan t donné un brin de la carte com binatoire, les in v olutions du niv eau top olo-

gique p ermetten t au c hoix :

� d'accéder au brin suiv an t du même S-p atch , ce qui p ermet de parcourir tous

les brins corresp ondan t à un S-p atch ;

� d'accéder au brin d'un S-p atch v oisin et inciden t à la même région. Com bi-

née a v ec l'in v olution précéden te, cette in v olution p ermet de parcourir tous les

S-p atchs d'une comp osan te de fron tière.

� d'accéder au brin du S-p atch a y an t l'orien tation opp osée. Cette in v olution

p ermet d'accéder aux di�éren tes régions inciden tes à une comp osan te de fron-

tières.
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La �gure 3.14 présen te un exemple de carte com binatoire corresp ondan t à la

partition de la �gure 3.13(a).

3.1.2.2 Dé�nition en dimension 3

Ce mo dèle a p ermis de résoudre la problématique de plate-forme de segmen tation

dans le cas de la dimension 2, et ce p our plusieurs raisons :

� l'utilisation de la carte com binatoire p ermet de retrouv er toutes les relations

décrites dans la section 2.1.5 ;

� l'utilisation de deux niv eaux p ermet de c hoisir en tre une description complète

de la partition lorsque c'est nécessaire, et une description uniquemen t de la

top ologie p our être plus e�cace dès que c'est p ossible ;

� l'extraction d'une carte à partir d'une partition est e�cace puisqu'il existe

une bijection en tre les brins de la carte com binatoire et les fron tières en tre les

régions de la partition.

Dans le cas de la dimension 3, ce mo dèle est confron té à plusieurs problèmes :

� p our extraire la carte com binatoire 3D c haque S-p atch doit être découp é de

manière à être homéomorphe à un disque top ologique, et ce découpage n'est

pas une op ération triviale ;

� on ne retrouv e pas de bijection en tre les brins de la carte et les S-p atchs

séparan ts les régions ;

� l'enco dage d'une carte com binatoire en dimension 3 nécessite un grand nom bre

d'élémen ts puisque à c haque S-p atch v on t corresp ondre de nom breux brins ;

� la structure n'est pas connexe et il est nécessaire d'y adjoindre un arbre d'in-

clusion.

P our résoudre le problème de la découp e des S-p atchs , deux solutions on t été

dév elopp ées :

1. une première solution consiste à parcourir les surfels de c haque S-p atch a�n de

calculer une découp e p ossible [48 ]. Cette solution nécessite donc une op ération

coûteuse en temps, et don t le résultat pro duit da v an tage de découp es que

nécessaires, ce qui augmen te le nom bre de brins à enco der ;

2. la seconde solution consiste à relier les brins corresp ondan t aux L-fr ontièr es

par des brins dits �ctifs [11 , 41]. La carte com binatoire résultan te p ossède donc

un nom bre minimal de brins, mais le calcul des brins �ctifs est coûteux et il

n'est pas p ossible de leur asso cier d'élémen ts géométriques.
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Étan t donné qu'il n'existe pas de solution en tièremen t satisfaisan te à ce problème,

la deuxième solution a été reten ue comme étan t la plus adaptée à la représen tation

d'images segmen tées 3D [19 , 42].

Ainsi, bien que ce mo dèle se présen te naturellemen t comme l'extension de la

solution de notre problème en dimension 3, certains de ses a v an tages en dimensions

2 disparaissen t en dimension 3.

3.1.2.3 A v an tages

Utiliser le mo dèle de la carte top ologique p ermet d'obtenir la top ologie complète

de la partition et notammen t de di�érencier tan t géométriquemen t que top ologi-

quemen t c haque région et c haque S-p atch . Ainsi il est p ossible d'utiliser le mo dèle

p our dév elopp er la totalité des fonctions de requêtes, en obtenan t une meilleure

complexité que si l'on ne disp osait pas de structuration.

La p ossibilité d'accéder indép endammen t à tous les S-p atchs d'une région p ermet

d'implémen ter les fonctions Domaine , F rontiere et F rontiereCommune en ne parcou-

ran t sur le niv eau géométrique que les surfels nécessaires au calcul demandé. Ces

trois fonctions nécessiten t le parcours d'un ou plusieurs S-p atchs . P our extraire les

S-p atchs à parcourir il su�t, depuis le niv eau top ologique, de récup érer l'ensem ble

de brins corresp ondan t à ces S-p atchs , puis d'utiliser le niv eau géométrique depuis

le plongemen t géométrique asso cié à c haque brin a�n de parcourir ces S-p atchs .

P our ce qui est des fonctions de requêtes top ologiques V oisins , RegionOpp osee

et Isole , elles tiren t aussi directemen t partie du fait de p ouv oir parcourir tous les

S-p atchs de la fron tière d'une région en restan t sur le niv eau top ologique.

Les fonctions RegionsInclues et Cavites quan t à elles son t implémen tables à l'aide

de l'arbre d'inclusion de la structuration sans nécessiter d'information à extraire du

niv eau géométrique.

La dernière fonction de requête, la fonction Lo caliser , nécessite de par sa nature,

des op érations sur le niv eau géométrique. Il faut parcourir les v o xels selon un des

axes de l'image jusqu'à rencon trer un S-p atch , puis saturer ce S-p atch jusqu'à ren-

con trer une L-fr ontièr e le b ordan t, puis en parcouran t cette L-fr ontièr e retrouv er le

lignel représen tan t le p oin t d'en trée v ers le niv eau top ologique p ermettan t ainsi de

retrouv er la région. La complexité est plus élev ée que les autres, ce qui est inévitable

p our cette op ération.
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3.1.2.4 Incon v énien ts

Ce mo dèle présen te deux défauts ma jeurs :

1. il base sa représen tation sur les L-fr ontièr es , b ords des S-p atchs qui doiv en t

être découp és a�n d'être homéomorphes à des disques, ce qui augmen te la

complexité des algorithmes ;

2. il requiert l'enco dage d'un grand nom bre de brins, augmen tan t la complexité

mémoire.

En plus du temps nécessaire au calcul des arêtes �ctiv es qui p énalise fortemen t

le temps d'exécution de la fonction Diviser , le fait de baser la représen tation sur

les L-fr ontièr es plutôt que sur les S-p atchs augmen te la complexité de tous les algo-

rithmes, puisque le nom bre d'élémen ts top ologiques à parcourir par c haque op ération

est plus imp ortan t que le nom bre de S-p atchs considérés. Il n'est pas p ossible de dé-

�nir un facteur corresp ondan t au nom bre de brins nécessaires par S-p atch , celui-ci

dép endan t de la con�guration de la partition. Cep endan t on p eut illustrer notre

prop os a v ec un exemple simple, ne nécessitan t pas d'in tro duire d'arêtes �ctiv es :

une région parallélépip édique p ossédan t six v oisins, un v oisin par face du paral-

lélépip ède. Dans ce cas, la fron tière de cette région est comp osée de six S-p atchs ,

cep endan t parcourir ces S-p atchs sur le niv eau top ologique, a�n d'implémen ter la

fonction V oisins par exemple, nécessite de parcourir vingt-quatre brins.

En�n la carte com binatoire n'est pas connexe, et il est donc nécessaire d'a jou-

ter un arbre d'inclusion a�n de p ouv oir implémen ter les fonctions RegionsInclues et

Cavites . Cette structure supplémen taire est calculée lors de l'op ération Diviser , aug-

men tan t un p eu plus sa complexité. Son main tien lors de l'op ération de fusion n'est

par con tre pas coûteux.

3.1.2.5 Bilan

La forte expressivité du mo dèle p ermet la mise en ÷uvre de toutes les op érations

d'extraction d'informations. De plus il est p ossible d'accéder à certaines informations

supplémen taires telles que la caractéristique d'Euler d'une surface ou encore les

nom bres de Betti [49 ].

Les problèmes rencon trés par ce mo dèle, qui son t sp éci�ques à son utilisation

en dimension 3, son t tous des conséquences plus ou moins directes de l'asso ciation

des brins top ologiques aux élémen ts géométriques de dimension 1. Si les lignels

corresp onden t aux élémen ts de dimension n � 1 en dimension 2, ils corresp onden t

aux élémen ts de dimension n � 2 en dimension 3. Une structure de représen tation
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d'images segmen tées de dimension n doit baser sa représen tation sur les élémen ts

de dimension n � 1, puisque ce son t ceux corresp ondan t aux fron tières des régions,

qui son t donc :

� directemen t déductibles de la partition ;

� nécessaires p our connaître les relations d'adjacence en tre les régions.

Il est p ossible de décomp oser les relations explicitemen t et implicitemen t enco-

dées par une carte com binatoire. Cela p ermet, en vue de la dé�nition d'un nouv eau

mo dèle, de déterminer lesquelles p ermetten t la mise en ÷uvre des op érations néces-

saires à la plate-forme de segmen tation, et lesquelles en traînen t une augmen tation

de la complexité des algorithmes. Ces di�éren tes informations son t :

� l'adjacence m ultiple en tre régions . Chaque S-p atch en tre deux régions est

représen té sur le niv eau top ologique du mo dèle. Cela p ermet de retrouv er tous

les S-p atchs comm uns à deux régions, information nécessaire lors de l'op ération

F rontiereCommune par exemple ;

� l'adjacence en tre S-p atchs . Cette relation est elle aussi nécessaire. Elle p er-

met d'obtenir une fonction de fusion e�cace. F usionner deux régions nécessite

la suppression de S-p atchs , ce qui p eut en traîner la nécessité de fusionner

d'autres S-p atchs , c hose qui ne p eut être détectée directemen t sans cette rela-

tion ;

� l'adjacence en tre L-fr ontièr es . Cette relation est nécessaire a�n de p ouv oir

se déplacer dans la carte com binatoire, cep endan t elle ne corresp ond pas à une

information requise p our la mise en ÷uvre des op érations à implémen ter ;

� les caractéristiques d'Euler et nom bres de Betti . Ces informations ne

son t que très p onctuellemen t utiles dans le con texte de la segmen tation, raison

p our laquelle aucune op ération corresp ondan te n'a été dé�nie comme pré-

requis à la plate-forme. De plus elles nécessiten t de baser la représen tation

sur les lignels, ce qui en dimension 3 en traîne un surcoût sur toutes les autres

op érations plus couran tes.

3.1.3 Autres mo dèles

D'autres mo dèles on t été dév elopp és en 2D a�n de structurer une partition mais

aucun n'app orte une solution satisfaisan te aux limites des mo dèles discutés pré-

cédemmen t. Les extensions existan tes du Graphe d'A djacence de Région, comme

le Graphe d'A djacence Duale par exemple, p ermetten t souv en t de rép ondre à une

des limites du mo dèle, mais en a joutan t d'autres problèmes. D'autres mo dèles de

structuration tels que les arêtes ailées [10 ] ou le graphe top ologique des fron tières

se basen t comme la Carte T op ologique sur les élémen ts de dimension 1, et leurs
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extensions 3D v on t donc p osséder au moins les mêmes limites que celles liées à cette

caractéristique de la Carte T op ologique.

Ces mo dèles, qui n'on t pas ou p eu été dév elopp és dans une v ersion en dimen-

sion 3, ne présen ten t pas d'alternativ es satisfaisan tes aux mo dèles précédemmen t

présen tés, car ils p ossèden t essen tiellemen t les même limites.

Une appro c he p our trouv er un mo dèle de structuration solutionnan t notre pro-

blème p ourrait être d'utiliser un mo dèle issu de la mo délisation géométrique, par

exemple à base de complexes cellulaires [50 ]. Cep endan t ces mo dèles souv en t très

expressifs n'on t pas été créés p our être extraits à partir d'une partition, ce qui induit

deux problèmes :

1. leur extraction à partir de la description d'une partition n'est pas triviale et re-

quiert des calculs souv en t coûteux comme dans le cas de la Carte T op ologique,

notammen t lorsque les images ne son t pas bien-comp osées [81 ] ;

2. ils p ermetten t de mo déliser des con�gurations d'ob jets ne p ouv an t pas être

présen tes dans une image 3D discrète. Ce ne son t donc pas des structures

minimales p our rép ondre au problème p osé, et les temps de calculs engendrés

a�n de les extraire d'une partition son t élev és.

Ainsi la solution reten ue est la création d'un nouv eau mo dèle de structuration

sp éci�que au cas de la segmen tation d'image 3D, c'est-à-dire qui ne c herc he ni à

hériter d'un mo dèle existan t et fonctionnan t en 2D, ni d'un mo dèle issu de la mo-

délisation géométrique fonctionnan t en 3D mais trop complexe p our le nom bre de

con�gurations restrein t induit par l'utilisation d'un espace discret 3D.

Ce mo dèle, app elé Gr aphe de Surfac e Orienté e [8], a été dé�ni de manière à

p ermettre la mise en ÷uvre e�cace de l'ensem ble de primitiv es dé�ni dans la sec-

tion 2.2, corresp ondan t aux op érations nécessaires et su�san tes au dév elopp emen t

d'une plate-forme d'algorithmes de segmen tation 3D.

3.2 Dé�nition du mo dèle dév elopp é

3.2.1 Princip e de construction

D'après les conclusions précéden tes, il apparaît que le nouv eau mo dèle doit v é-

ri�er plusieurs con train tes fortes a�n de résoudre le problème donné :

1. le mo dèle doit supp orter deux niv eaux :
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� un premier top ologique p ermettan t de retrouv er les relations d'adjacences

en tre régions et en tre S-p atchs , ainsi que de se déplacer e�cacemen t dans la

partition ;

� un deuxième géométrique nécessaire à toutes les op érations d'extraction de

caractéristiques sur les régions ou les fron tières ;

2. le mo dèle doit se baser sur les élémen ts de dimension 2, a�n d'être capable

de reconstruire les fron tières et de récup érer les relations d'adjacences e�ca-

cemen t ;

3. c haque élémen t in tro duit dans le niv eau top ologique doit a v oir un élémen t

corresp ondan t dans le niv eau géométrique et récipro quemen t.

Le but est donc main tenan t de créer un mo dèle qui rép onde à ces con train tes

tout en enco dan t assez d'informations a�n d'implémen ter e�cacemen t l'ensem ble

des op érations requises.

Le niv eau le plus simple à dé�nir est le niv eau géométrique qui p eut se baser sur

celui du mo dèle de la Carte T op ologique Discrète puisque celui-ci est satisfaisan t.

Viendron t ensuite les descriptions du niv eau top ologique puis les liens en tre les deux

niv eaux.

3.2.2 Le niv eau géométrique

Il a été c hoisi, p our le niv eau géométrique, de retenir l'enco dage utilisé par le

mo dèle de la Carte T op ologique Discrète, puisque celui-ci con v enait à la mise en

÷uvre des op érations de requêtes géométrique.

Ce niv eau géométrique est comp osé d'une matrice enco dan t les élémen ts de la

décomp osition cellulaire de l'espace discret 3D, app elée matric e de fr ontièr es . Ainsi

cette matrice con tien t la représen tation :

� des fron tières en tre les régions qui son t comp osées de surfels ;

� des b ords des S-p atchs qui son t comp osés de lignels ;

� des b ords des L-fr ontièr es à sa v oir un p oin tel par extrémité.

Cet enco dage explicite des élémen ts géométriques forman t les S-p atchs dans l'es-

pace image p ermet de réaliser les op érations de reconstruction de surface. Il est ainsi

p ossible à partir d'un surfel de parcourir tout le S-p atch auquel il appartien t, et de

même à partir d'un lignel de parcourir toute la L-fr ontièr e qui le con tien t.

À la di�érence de la Carte T op ologique Discrète, il n'est pas nécessaire dans notre

cas d'enco der les p oin tels. Ainsi, à c haque v o xel de l'image est asso cié dans la matrice

l'enco dage de trois surfels et trois lignels, tels que représen tés sur la �gure 3.15. Il
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s2l1
l2

s1

s3
l3

Fig. 3.15 � Les trois surfels s1, s2, s3 et les trois lignels l1, l2 et l3 enco dés par la

matric e de fr ontièr es , dans l'en trée corresp ondan t au v o xel v.

est donc nécessaire de considérer en plus des v o xels de l'image, p our trois des six

b ords de l'image, l'ensem ble de v o xels inciden ts à ces b ords. Cela est nécessaire p our

représen ter les élémen ts se situan t sur les b ords de l'image. Ainsi, la matrice p our

une image de taille X � Y � Z sera de taille (X + 1) � (Y + 1) � (Z + 1) a�n de

p ouv oir enco der les élémen ts des b ords de l'image.

L'utilisation de ce niv eau géométrique p ermet de co der certaines des primitiv es

présen tées dans la Section 2.2. P ar exemple, la fonction Domaine p eut ainsi être

implémen tée de deux manières di�éren tes :

� à partir d'un v o xel de la région il est p ossible de saturer la région en parcouran t

tous les v o xels connexes en s'arrêtan t aux surfels ;

� si un surfel de la c omp osante externe de fr ontièr e et un surfel de c haque c om-

p osante interne de fr ontièr e son t récup érables, il est p ossible de parcourir les

surfels corresp ondan t à ces surfaces ce qui p ermet de déduire le domaine de la

région qu'elles b ornen t.

Dans les deux cas, c'est l'enco dage explicite des surfels qui p ermet d'obtenir le

résultat de manière plus e�cace qu'en utilisan t l'oracle décriv an t la partition sur

c haque paire de v o xels. D'autres primitiv es utilisen t aussi cet enco dage explicite

des élémen ts de la décomp osition cellulaire de l'espace discret 3D. P ar exemple

F rontiereCommune v a p ouv oir utiliser un algorithme de saturation de S-p atch en

parcouran t, depuis un surfel donné, tous les surfels connexes en s'arrêtan t lorsqu'un

lignel est rencon tré. C'est ce qui explique que les lignels doiv en t eux aussi être

enco dés puisqu'ils représen ten t les élémen ts des L-fr ontièr es , b ords des S-p atchs .

Les �gures 3.16(a) et 3.16(b) mon tren t la représen tation du niv eau géométrique

du mo dèle de structuration corresp ondan t à l'exemple de partition de la �gure 2.11(a).

La �gure 3.16(a) représen te les di�éren ts S-p atchs induits par la partition, et la �gure

3.16(b) représen te les L-fr ontièr es corresp ondan t à ces S-p atchs .
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Certaines primitiv es telles que Lo caliser nécessiten t de parcourir au moins par-

tiellemen t les v o xels d'une région ou les surfels de sa fron tière jusqu'à trouv er un

élémen t marquan t p ermettan t de déterminer la région rec herc hée. A�n de parcourir

une surface en suiv an t les surfels appartenan t toujours à une même région, il est

nécessaire de c hoisir p our c haque surfel ses v oisins appartenan t à la fron tière de la

même région. P our cela, on doit asso cier une orien tation à c haque surfel. Le rep ère

de l'image p ermet de dé�nir un sens p ositif et un sens négatif à c hacun des trois

t yp es de surfels existan ts. Un exemple de con v en tion d'orien tation p ossible est pré-

sen té sur la �gure 3.17. Ainsi, trouv er le surfel suiv an t tout en restan t d'un même

côté de la surface est p ossible en utilisan t cette orien tation a�n de tourner dans le

sens v oulu autour des lignels inciden ts au surfel.

3.2.3 Le niv eau top ologique

Le niv eau top ologique du mo dèle a été construit dans le but d'enco der les re-

lations nécessaires à la mise en ÷uvre e�cace des primitiv es p ouv an t tirer partie

de caractéristiques top ologiques. Cette e�cacité sera conserv ée tan t que les trois

con train tes dé�nies au début de la section 3.2.1 seron t resp ectées.

Notre ob jectif est de dé�nir un mo dèle con tenan t les informations top ologiques

présen tes dans la Carte T op ologique Discrète et p ermettan t une implémen tation

e�cace des algorithmes, en utilisan t une structure s'a�ranc hissan t de la con train te

de découp e des S-p atchs en surfaces homéomorphes à des disques, op ération coûteuse

ne p ermettan t de retrouv er que la caractéristique d'Euler qui est très p eu usitée

en segmen tation d'image. Notons que cette caractéristique est raremen t nécessaire

a v an t les dernières étap es du pro cessus de segmen tation, et ne concerne souv en t

qu'un nom bre restrein t de régions de la partition. Il est donc moins coûteux de

l'extraire sur les quelques régions d'in térêt lorsqu'elle est nécessaire, que de main tenir

l'information à c haque étap e du pro cessus de segmen tation. C'est p our cette raison

que cette primitiv e n'a pas été considérée comme une base nécessaire dans l'ensem ble

d'op érations dé�ni au c hapitre 2.

Si l'on reprend les caractéristiques de la Carte T op ologique Discrète qui p er-

metten t d'accéder à des informations nécessaires aux op érations à dév elopp er, le

niv eau top ologique doit enco der les relations d'adjacences en tre régions et en tre

S-p atchs . Il faut ra jouter la relation d'inclusion en tre régions qui nécessitait dans le

cas de la Carte T op ologique Discrète une structure supplémen taire. Cette structura-

tion doit de plus se baser sur des élémen ts corresp ondan t aux élémen ts de dimension

2 qui son t directemen t déductibles de la description de la partition. Resp ecter cette

règle p ermet de garan tir de ne pas in tro duire de surcoût de calcul sup er�u. Ainsi,
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(a) S-p atchs de la partition (b) L-fr ontièr es des S-p atchs

n1

n2

n3

n0

(c) Graphe d'adjacence m ultiple a v ec plonge-

men t des arêtes

l1

e1

e2

e3

(d) A djacence des S-p atchs a v ec son plonge-

men t

Fig. 3.16 � Les élémen ts du Gr aphe de Surfac e Orienté e .

+

-

-

-

Fig. 3.17 � Orien tation des surfels en fonction du rep ère de l'image.
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le mo dèle comp orte en partie ce que l'on p eut app eler un graphe non orien té de

m ulti-adjacence.

Ce graphe est dé�ni p our une partition P = f r1; :::; rng de l'image. Une région

supplémen taire r0 est considérée, corresp ondan t à la région comp osée des v o xels qui

son t en dehors du domaine de l'image.

Ainsi les n÷uds et les arêtes du graphe asso cié à la partition P [ r0 , noté G(N; A) ,

son t dé�nis formellemen t ainsi :

Dé�nition 37. 8r i 2 P [ r0; 9!ni 2 N et 8ni 2 N; 9!r i 2 P [ r0 , ni est dit le n÷ud

représen tan t de r i .

Dé�nition 38. 8Si , 9!ei 2 A et 8ei 2 A , 9!Si , tel que chaque S-patc h est r epr ésenté

p ar une unique ar ête dans le gr aphe.

Des dé�nitions 37 et 38 découlen t trivialemen t les prop ositions suiv an tes :

Prop osition 4. Chaque n÷ud du gr aphe c orr esp ond à une r é gion de la p artition

r epr ésenté e.

Prop osition 5. Chaque ar ête du gr aphe c orr esp ond à un S-patc h dans la p arti-

tion, ayant p our extr émités les n÷uds c orr esp ondant aux deux r é gions que le S-patc h

sép ar e.

Chacun des S-p atchs induits par la partition est donc explicitemen t enco dé dans

le niv eau top ologique par une arête du graphe. Le graphe enco de alors toutes les

régions de la partition ainsi que leurs relations d'adjacence, et, p our c haque relation

d'adjacence il enco de c hacun des S-p atchs forman t la fron tière comm une. La région

r0 est v oisine a v ec c hacune des régions touc han t un b ord de l'image. L'utilisation de

cette région p ermet d'ordonner les régions et les S-p atchs par rapp ort aux b ords de

l'image en utilisan t un parcours en largeur du graphe. Cela p ermet de déterminer

le plus court c hemin de c haque région depuis r0 . Il est alors p ossible de distinguer

p our c haque région un S-p atch appartenan t à la comp osan te externe de fron tière ce

qui p ermet de calculer lo calemen t la relation d'inclusion. Sans l'utilisation de cette

région il est nécessaire soit :

1. d'utiliser une structure supplémen taire ;

2. d'a jouter une orien tation aux arêtes du graphe p ermettan t de di�érencier les

S-p atchs de la comp osan te externe de ceux de la comp osan te in terne.

La première solution corresp ond par exemple à créer un arbre d'inclusion en-

co dan t cette relation. Il n'est pas in téressan t de main tenir une telle structure qui
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nécessite d'être calculée p our c haque mo di�cation de la partition. Comme dans le

cas de la caractéristique d'Euler, une extraction à la demande est préférable à cette

solution. La seconde solution quan t à elle ne p eut être déterminée lo calemen t lors

d'un parcours de la partition, et engendre de plus un surcoût à enco der : la relation

d'adjacence de région étan t ré�ectiv e, c haque arête du graphe doit alors p osséder les

deux orien tations.

La relation d'adjacence en tre régions est enco dée par le graphe puisque les n÷uds

corresp ondan t à c haque paire de régions adjacen tes, qui partagen t donc au moins un

S-p atch , auron t au minim um une arête les relian t dans le graphe. Ainsi la fonction

V oisins p ourra être implémen tée e�cacemen t. Un exemple de ce graphe de m ulti-

adjacence est présen té sur la �gure 3.16(c). Les régions r1 et r3 son t adjacen tes et

séparées par deux S-p atchs , ainsi le graphe corresp ondan t à cette partition p ossédera

deux arêtes en tre les n÷uds n1 et n3 corresp ondan t aux deux régions. Cette propriété

est nécessaire p our l'implémen tation de la fonction F rontiereCommune a�n de p ouv oir

retrouv er tous les S-p atchs séparan t les deux régions considérées.

L'analyse de la Carte T op ologique Discrète en dimension 2 mon tre que c'est la

relation d'adjacence en tre S-p atchs qui p ermet d'enco der e�cacemen t l'op ération de

fusion de région, sinon il est nécessaire de parcourir le niv eau géométrique a�n de

déterminer quels son t les S-p atchs à fusionner, parcours don t on p eut s'a�ranc hir

en enco dan t cette relation dans le niv eau top ologique. La relation d'adjacence de

S-p atchs n'est pas une relation binaire, elle est soit ternaire soit quaternaire. Si une

L-fr ontièr e n'est le b ord que de deux S-p atchs , cela signi�e que ces S-p atchs ne son t

pas des ensem bles maximaux et doiv en t donc êtres fusionnés. Ainsi p our c haque

L-fr ontièr e de la partition il est nécessaire de créer une liaison d'arité trois ou quatre

en tre les arêtes corresp ondan t aux S-p atchs b ordés par la L-fr ontièr e en question.

Prenons l'exemple de la �gure 3.18(a), représen tan t le graphe de m ultiple adja-

cence asso cié à une partition, où ne son t pas représen tées les adjacences de fron tières.

La fusion des régions r2 et r3 transforme la partition et le nouv eau graphe qui lui

est asso cié est représen té �gure 3.18(b). A�n d'obtenir ce nouv eau graphe il est

nécessaire de fusionner les trois arêtes e1 , e2 et e3 . Si il n'y a v ait pas de relation

en tre les arêtes il serait imp ossible de détecter sur le niv eau top ologique quelles son t

les fusions d'arêtes à e�ectuer. Il faut aussi préciser que cette relation est utile lors

du calcul de l'inclusion a�n de récup érer les di�éren tes comp osan tes connexes des

S-p atchs forman t les fron tières externes et in ternes d'une région. Ces liaisons en tre

les S-p atchs son t représen tées dans la �gure 3.16(d) a v ec des lignes en p oin tillés. Il

est p ossible de co der explicitemen t ces liaisons dans le niv eau top ologique en in té-

gran t à la structure T op ologique les liens nécessaires. Une meilleure solution consiste



80 Chapitre 3. Définition du modèle

R1

R3 R4

e1

e2

e3

e4

e5

e6

R2

(a) Exemple de graphe du mo dèle sur

une con�guration 2D.

R1

R4R2

(b) Exemple après la fusion de R2 a v ec

R3.

Fig. 3.18 � Le graphe a v an t et après une op ération de fusion.

à enco der cette relation de manière implicite en utilisan t son plongemen t. Cela p er-

met de simpli�er la structure top ologique en limitan t son nom bre d'élémen ts puisque

tout est ainsi ramené aux arêtes représen tan t les S-p atchs . Le fonctionnemen t de cet

enco dage sera détaillé dans la section suiv an te.

Dé�nition 39. À chaque L-fron tière L de la p artition c orr esp ond une liaison le1e2e3e4

tel le que 81 � i � 4; ei r epr ésente soit un S-patc h Si dont L est un b or d, soit

l'ensemble vide.

La �gure 3.16(c) présen te un exemple complet du niv eau top ologique asso cié à

la partition de l'exemple 2.11(a).

3.2.4 Liens en tre les deux niv eaux

Il est nécessaire d'a jouter à ces deux structures forman t les niv eaux géométriques

et top ologiques du mo dèle des liens a�n de disp oser :

� d'un plongemen t géométrique de c haque élémen t top ologique p ermettan t quels

que soien t les calculs et les parcours e�ectués sur le niv eau top ologique d'accé-

der à sa corresp ondance géométrique dans la partition, que se soit dans un but

de mise à jour de la partition ou d'extraction de caractéristiques géométriques ;

� des p oin ts d'accès au niv eau top ologique lorsque des mo di�cations son t e�ec-

tuées directemen t sur la partition a�n de p ouv oir mettre à jour la représen ta-

tion.

P our les p oin ts d'accès depuis le niv eau géométrique, le c hoix a été fait d'uti-

liser les fonctions in v erses des fonctions de plongemen t géométrique des élémen ts

top ologiques. Cela présen te deux a v an tages :



3.2. Définition du modèle développé 81

� cela ne ra joute qu'un minim um d'élémen ts à la structure, à sa v oir un par

élémen t top ologique ce qui est le minim um induit par les con train tes p osées

en section 3.2.1.

� cela simpli�e les mises à jours du mo dèle puisque quel que soit le niv eau où la

mo di�cation est calculée, la mo di�cation d'un élémen t géométrique en traîne

la mo di�cation d'un élémen t top ologique et récipro quemen t.

Nous allons main tenan t détailler ces asso ciations en tre les élémen ts géométriques

et les élémen ts top ologiques. La première asso ciation qui v a être détaillée est celle

des arêtes a v ec leur S-p atch corresp ondan t.

Étan t donné qu'un unique surfel p ermet à l'aide du niv eau géométrique de re-

construire un S-p atch (v oir section 3.2.2), plonger géométriquemen t une arête néces-

site uniquemen t de v aluer l'arête a v ec un surfel du S-p atch corresp ondan t. Ce surfel

représen tatif du S-p atch , sera celui qui, du niv eau géométrique, sera lié à l'arête

top ologique corresp ondan te. Cette dé�nition est enco dée par une fonction bijectiv e

Plonge dé�nie ainsi :

Dé�nition 40. Pour toute ar ête e du gr aphe, r epr ésentant un S-patc h S, il existe

un surfel représen tatif s de S unique tel que P longe(e) = s et P longe� 1(s) = e.

Étan t donnée une arête eij , il est main tenan t p ossible de retrouv er le S-p atch

corresp ondan t séparan t les deux régions r i et r j . Cep endan t il n'est pas p ossible de

déterminer de quel côté du S-p atch se situen t l'une et l'autre des régions. P our solu-

tionner ce problème, nous prop osons que le plongemen t des n÷uds a�n de retrouv er

les régions soit aussi asso cié aux arêtes du graphe plutôt qu'aux n÷uds. Obtenir un

v o xel d'une région n'est pas plus coûteux puisque étan t donné un n÷ud, accéder

à une arête qui lui est inciden te est direct dans le graphe. P ar con tre cela p ermet,

étan t donnée une arête, de sa v oir où se trouv en t géométriquemen t les régions. Ainsi,

à c haque orien tation du surfel comme dé�ni sur la �gure 3.17 son t asso ciées l'une

et l'autre des deux régions séparées par ce surfel en fonction du p ositionnemen t de

celles-ci. Cela p ourrait être considéré comme une orien tation double de c haque arête

du graphe mais ce n'est pas le cas p our deux raisons :

1. tout d'ab ord c haque arête n'est présen te qu'une seule fois dans le graphe et ne

p ossède qu'un seul surfel qui lui est asso cié ;

2. cette orien tation ne représen te aucune réalité top ologique et ne co de aucune

relation en tre les régions, elle n'a donc aucune raison d'apparaître comme

orien tation dans le niv eau top ologique.

C'est en réalité une orien tation du plongemen t top ologique dans le niv eau géo-

métrique.
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Up

Down

Right

Left

Fig. 3.19 � P osition des surfels par rapp ort à un des t yp es de lignel

Les derniers élémen ts top ologiques nécessitan t un plongemen t son t les liaisons

en tre les arêtes. De la même manière qu'il est p ossible de reconstruire un S-p atch

à partir d'un de ses surfels en utilisan t le niv eau géométrique, il est p ossible de

reconstruire une L-fr ontièr e à partir d'un de ses lignels. Ainsi on dé�nit le plongemen t

de ces liaisons de manière similaire au plongemen t des arêtes : c haque liaison en tre

arêtes est plongée en asso cian t un lignel représen tatif de la L-fr ontièr e corresp ondan t

à la liaison. Ce sera ce même lignel représen tatif qui sera asso cié depuis le niv eau

géométrique à la liaison top ologique lui corresp ondan t.

En utilisan t le même princip e que p our les surfels il est p ossible de dé�nir p our

c hacun des t yp es de lignels, quatre p ositions p ossibles p our les surfels inciden ts. Un

exemple p our un t yp e de lignel est présen té sur la �gure 3.19.

Comme cela a été men tionné dans la description du niv eau top ologique, une

solution triviale p our l'enco dage des liaisons en tre arêtes aurait été de les enco der

explicitemen t dans le niv eau top ologique, a v ec un autre t yp e d'arête sp éci�que à

cette relation, lian t donc plus de deux arêtes en tre elles. Il aurait ainsi été p ossible

en op éran t de manière similaire à ce qui a été fait p our les arêtes d'asso cier à ce

second t yp e d'arêtes un lignel représen tatif, lignel qui serait récipro quemen t lié à

la liaison top ologique corresp ondan t à sa L-fr ontièr e . Dans un souci d'e�cacité et

d'allègemen t de structure il a été préféré de dé�nir deux fonctions p ermettan t de

faire les liens en tre deux niv eaux de représen tation tout en enco dan t implicitemen t

les relations en tre arêtes du graphe.

La première fonction est donc directemen t dé�nie sur les arêtes du graphe et p er-

met de retrouv er un lignel représen tatif de c hacun des b ords du S-p atch corresp on-

dan t à l'arête. Rapp elons qu'un S-p atch p eut être b ordé par plusieurs L-fr ontièr es .

Cette fonction nommée PlongeL est dé�nie ainsi :

Dé�nition 41. Pour toute ar ête e r epr ésantant un S-patc h S, PlongeL (e) = f l j l 2
@Sg et l r est un lignel r epr ésentatif g.
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P ar exemple sur la �gure 3.16(d) c haque arête e1 , e2 et e3 est liée au lignel l1 .

Cette fonction p ermet donc à partir d'une arête de retrouv er toutes les L-fr ontièr es

qui b orden t la surface corresp ondan t à l'arête.

A�n d'asso cier les lignels représen tatifs aux arêtes du graphe, la fonction IncidenceL

a été dé�nie sur L � [[1; 4]] ! A [ ; , a v ec L l'ensem ble des lignels représen tatifs et

A l'ensem ble des arêtes du graphe. Cette fonction utilise la dé�nition qui a été faite

des p ositions des surfels par rapp ort au rep ère de l'image. Ainsi p our c hacun des

trois t yp es de lignels, un c hi�re de 1 à 4 est asso cié à c hacun des surfels qui lui est

inciden t, en fonction de sa p osition. À c hacun de ces surfels est asso ciée l'arête du

graphe corresp ondan t au S-p atch le con tenan t, si un tel S-p atch existe, et ; sinon. Elle

p ermet donc de récup érer les élémen ts top ologiques depuis le niv eau géométrique.

On note si le i-ème surfel inciden t à un lignel. La fonction est dé�nie ainsi :

Dé�nition 42. IncidenceL (l) = f e j l 2 P longeL(e)g et 81 � i � 4

IncidenceL (l; i ) =
�

e tel que si 2 P longe(e); si si est un élément de fr ontièr e

; sinon :

L'utilisation des deux fonctions PlongeL et IncidenceL p ermet non seulemen t de

faire les liens en tre les niv eaux top ologique et géométrique mais enco de implicite-

men t la relation d'adjacence en tre régions. Étan t donnés une arête e et son S-p atch

S, l'ensem ble des arêtes corresp ondan t à des S-p atchs v oisins de S est obten u par

comp osition de PlongeL et IncidenceL :

Prop osition 6. L a r elation d'adjac enc e entr e S-patc hs est enc o dé e p ar la fonction

Incidenc eL o PlongeL, qui p ermet de r etr ouver étant donné e l'ar ête d'un S-patc h

dans le gr aphe, les ar êtes des S-patc hs adjac ents.

L'utilisation du plongemen t a�n de co der implicitemen t cette relation p ermet

non seulemen t de s'a�ranc hir de l'enco dage d'élémen ts qui serait donc sup er�u,

mais de plus p ermet de lo caliser l'emplacemen t géométrique de c hacun des v oisins

d'un S-p atch .

3.2.5 Conclusion

Dans ce c hapitre, nous a v ons dé�ni un nouv eau mo dèle de représen tation d'image

segmen tée 3D. Ce mo dèle est comp osé d'un niv eau top ologique, d'un niv eau géo-

métrique, et d'un ensem ble d'asso ciations en tre les élémen ts des deux niv eaux. Le

mo dèle a été dé�ni a�n d'enco der les informations nécessaires au dév elopp emen t

d'une plate-forme de segmen tation 3D, en v eillan t à ne pas in tro duire les élémen ts

impliquan t que les mo dèles existan ts ne son t pas satisfaisan ts.
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Dans le c hapitre suiv an t nous allons présen ter la mise en ÷uvre du mo dèle, c'est-

à-dire :

� les structures de données utilisées a�n d'implémen ter le mo dèle, ainsi que le

détail de la consommation mémoire engendrée ;

� le détail de l'implémen tation et des complexités de l'ensem ble des op érations

dé�nies dans la section 2.2, p ermettan t le dév elopp emen t d'une plate-forme de

segmen tation 3D.



Chapitre 4

Mise en ÷uvre du mo dèle

Ce c hapitre décrit l'implémen tation des primitiv es corresp ondan t aux op érations

présen tées dans la section 2.2, ainsi que les complexités en temps obten ues en uti-

lisan t le Gr aphe de Surfac e Orienté e . La première partie du c hapitre décrit la com-

plexité en mémoire du mo dèle. Les op érations élémen taires issues du mo dèle p er-

mettan t d'implémen ter les primitiv es seron t ensuite détaillées, suivies de l'analyse de

la complexité obten ue p our la mise en ÷uvre de c haque op ération de la plate-forme

de segmen tation en utilisan t le Gr aphe de Surfac e Orienté e . Les notations utilisées

dans la suite de ce c hapitre son t résumées dans le tableau 4.1.

4.1 Analyse de la complexité en mémoire

Le Gr aphe de Surfac e Orienté e est comp osé d'un niv eau top ologique et d'un ni-

v eau géométrique. A�n d'étudier la consommation mémoire du mo dèle, nous allons,

dans un premier temps, détailler la complexité mémoire minimale de c hacun des

deux niv eaux. Les structures dites minimales son t celles nécessairemen t mises en

place a�n d'enco der les relations du Gr aphe de Surfac e Orienté e , telles que dé�nies

à la section 3.2. Nous donnerons le détail de la complexité en mémoire engendrée,

ainsi que des exemples de consommation p our des con�gurations de partitions don-

nées. En�n nous décrirons, le cas éc héan t, les informations additionnelles p ouv an t

être sto c k ées a v ec le mo dèle dans le but d'améliorer la complexité de certains algo-

rithmes de segmen tation. Le surcoût en consommation mémoire engendré sera donné

p our c hacun de ces a jouts faits au mo dèle par rapp ort à la structure minimale.

85
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jI jv T aille de l'image I en nom bre de v o xels.

X Résolution de l'image selon l'axe x .

Y Résolution de l'image selon l'axe y .

Z Résolution de l'image selon l'axe z.

jr jSP Nom bre de S-p atchs comp osan t la fron tière de la région r .

jVr j Nom bre de régions v oisines de r .

j@rjs T aille de la fron tière de la région r en nom bre de surfels.

jSjs T aille du S-p atch S en nom bre de surfels.

jSj l T aille des L-fr ontièr es b ordan t le S-p atch S en nom bre de lignels.

jSjLF Nom bre de L-fr ontièr es b ordan t le S-p atch S.

jL j l T aille de la L-fr ontièr e L en nom bre de lignels.

jGjN Nom bre de n÷uds dans le graphe,

égal au nom bre de régions de la partition.

jGjA Nom bre d'arêtes dans le graphe,

égal au nom bres de S-p atchs dans la partition.

jP jL Nom bre de L-fr ontièr es de la partition P d'une image.

jCF jL Nom bre de L-fr ontièr es de la c omp osante de fr ontièr e CF .

jp � j T aille mémoire o ccup ée par un p oin teur, soit 4 o ctets p our

une arc hitecture 32 bits, et 8 o ctets p our une arc hitecture 64 bits.

T ab. 4.1 � Notations nécessaires à l'expression des complexités.
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L1

L3

SY

L2

SZ

SX

Fig. 4.20 � Élémen ts enco dés par une en trée de la matric e de fr ontièr es .

4.1.1 Le niv eau géométrique

Le niv eau géométrique du Gr aphe de Surfac e Orienté e est formé de deux parties :

1. la matric e de fr ontièr es , utilisée a�n d'enco der explicitemen t les élémen ts géo-

métriques, c'est-à-dire les surfels et les lignels de la partition ;

2. un ensem ble de liens p ermettan t de retrouv er les élémen ts top ologiques cor-

resp ondan t aux élémen ts géométriques.

4.1.1.1 Les élémen ts géométriques

Comme nous l'a v ons vu à la section 3.2.2, p our une image de taille X � Y � Z
la matric e de fr ontièr es aura une taille de (X + 1) � (Y + 1) � (Z + 1) a�n de

p ouv oir enco der les élémen ts des b ords de l'image. Cette matrice doit p ermettre

de di�érencier parmi les surfels de l'image ceux qui appartiennen t à un S-p atch , et

parmi les lignels de l'image ceux qui appartiennen t à une L-fr ontièr e .

À c haque en trée de la matrice corresp ond un v o xel de l'image. À c haque v o xel

son t asso ciés trois surfels et trois lignels tels que représen tés sur la �gure 4.20.

Un bit p ermet de représen ter l'appartenance d'un élémen t à un S-p atch ou à une

L-fr ontièr e :

� 0 signi�e que l'élémen t n'appartien t à aucun S-p atch p our les surfels, et au-

cune L-fr ontièr e p our les lignels, l'élémen t est dit éteint dans la matric e de

fr ontièr es ;

� 1 signi�e que l'élémen t appartien t à un S-p atch si c'est un surfel et à une

L-fr ontièr e si c'est un lignel, l'élémen t est dit al lumé dans la matric e de fr on-

tièr es .

Ainsi il est nécessaire d'utiliser 6 bits par en trée de la matrice a�n d'enco der les

trois surfels et les trois lignels inciden ts au v o xel corresp ondan t à l'en trée.
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4.1.1.2 Les liens v ers le niv eau top ologique

Il existe deux t yp es de liens du niv eau géométrique v ers le niv eau top ologique :

1. les liens des surfels représen tatifs v ers les arêtes représen tan t leurs S-p atch ,

corresp ondan t à la fonction Plonge

� 1
.

2. les liens des lignels représen tatifs v ers les arêtes des S-p atchs qui leur son t

inciden ts, corresp ondan t à la fonction IncidenceL .

Le premier t yp e de lien est fait en asso cian t à c haque surfel représen tatif un

p oin teur v ers l'arête corresp ondan t au S-p atch auquel le surfel appartien t. La problé-

matique consiste à sto c k er ces p oin teurs dans une structure p ermettan t d'y accéder

à partir de la donnée d'un surfel représen tatif, c'est-à-dire un triplet de co ordonnées

dans la matric e de fr ontièr es , ainsi qu'un t yp e de surfel parmi les trois p ossibles

(v oir �gure 4.20). Le c hoix de la structure in�ue sur deux complexités distinctes :

1. la complexité de la fonction p ermettan t de déterminer si un surfel est repré-

sen tatif d'un S-p atch ;

2. la complexité de la fonction p ermettan t de récup érer l'arête du graphe corres-

p ondan t à un surfel représen tatif donné.

L'optimisation de la première fonction est plus imp ortan te, car elle sera app elée

sur c haque surfel d'un S-p atch jusqu'à ce que le surfel représen tatif soit trouv é, tandis

que la seconde fonction ne sera app elée qu'une seule fois par S-p atch .

Une première p ossibilité de structure qui résout cette problématique est une

matrice comp osée d'un p oin teur par surfel de la matric e de fr ontièr es . Ces p oin teurs

v alan t :

� NULL lorsqu'ils corresp onden t à un surfel qui n'est pas allumé ou bien à un

surfel allumé non représen tatif d'un S-p atch ;

� l'adresse de l'arête corresp ondan t au S-p atch con tenan t le surfel lorsqu'il cor-

resp ond à un surfel représen tatif.

Cette structure p ermet de déterminer a v ec une complexité de O(1) si un surfel est

représen tatif, puisqu'il su�t de tester si le p oin teur asso cié au surfel v aut NULL. Elle

p ermet de plus, étan t donné un surfel représen tatif, d'accéder a v ec une complexité

de O(1) à l'arête corresp ondan t à un surfel représen tatif. P ar con tre, elle nécessite

de sto c k er un p oin teur par surfel de la matric e de fr ontièr es , soit trois p oin teurs par

en trée de la matric e de fr ontièr es . L'espace mémoire requis par cette structure est

donc de 3 � (X + 1) � (Y + 1) � (Z + 1) � j p � j . Ainsi une telle matrice p our une

image de taille 512� 512� 512 v o xels sur une arc hitecture 64 bits nécessite plus

d'un giga-o ctet d'espace mémoire p our être sto c k ée.
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Une deuxième solution consiste à utiliser une table de hac hage. Rapp elons que les

tables de hac hage p ermetten t d'accéder en mo y enne en O(1) à un élémen t, mais a v ec

une complexité dans le pire des cas en O(n) p our une table con tenan t n élémen ts.

A�n de con trôler les complexités en temps ainsi que l'espace mémoire utilisé il est

nécessaire de dé�nir nous-mêmes la table de hac hage à utiliser.

Une table de hac hage est un tableau de listes c haînées. Les élémen ts des listes

c haînées son t des paires d'asso ciation clé/valeur . Deux fonctions doiv en t êtres dé�-

nies sur les v aleurs sto c k ées dans la table, l'une p ermettan t de trouv er l'en trée du

tableau con tenan t la v aleur, et l'autre p ermettan t d'obtenir la clé asso ciée à la v a-

leur. Dans notre cas, cette table de hac hage doit con tenir des surfels, c'est-à-dire des

élémen ts a y an t trois co ordonnées (x; y; z) dans la matric e de fr ontièr es , ainsi qu'un

t yp e t parmi f 0; 1; 2g, corresp ondan t resp ectiv emen t à SX , SY et SZ . À partir de

ces quatre données il faut créer deux fonctions de hac hage :

1. une fonction f 1 p ermettan t d'obtenir une en trée dans la table de hac hage,

p ouv an t ab outir à des collisions, c'est-à-dire p ouv an t donner le même résultat

p our des surfels distincts ;

2. une fonction f 2 garan tissan t un iden ti�an t unique à tous les surfels sto c k és

dans la liste c haînée d'une même en trée de la table de hac hage.

Chacune des deux fonctions est dé�nie p our toutes v aleurs de (x; y; z; t) , et l'on

note l'ensem ble d'arriv ée d'une fonction f i par Daf i . Ainsi la table de hac hage utilisée

p ossède jDaf 1 j en trées, et le nom bre de paires con ten ues dans c haque liste c haînée

de la table est b orné par jDaf 2 j . Les élémen ts des listes c haînées son t comp osés :

� d'une clé corresp ondan t au résultat de la fonction f 2 appliquée aux données

(x; y; z; t) du surfel représen tatif ;

� du p oin teur v ers l'arête corresp ondan t au S-p atch du surfel représen tatif ;

� du p oin teur v ers l'élémen t suiv an t de la liste c haînée.

Étan t donné que la taille maximale d'une liste c haînée de cette table de hac hage

est de jDaf 2 j élémen ts, la complexité en temps dans le pire cas p our accéder à un

élémen t est de O(jDaf 2 j) . La table p ossédera un élémen t par surfel représen tatif,

soit jGjA élémen ts, qui son t disp ersés dans les jDaf 1 j en trées, la complexité mo y enne

d'accès à un élémen t est donc de

jGjA
jDa f 1 j .

Les quatre données x; y; z et t étan t indép endan tes, il est p ossible de dé�nir les

deux fonctions f 1 et f 2 de telle manière que la somme des tailles de leurs domaines

d'arriv ée soit constan te : jDaf 1 j + jDaf 2 j = 3 � (X + 1) � (Y + 1) � (Z + 1) . Ainsi

plus l'espace mémoire o ccup é est imp ortan t, ce qui implique d'augmen ter jDaf 1 j ,

plus la complexité en temps dans le pire cas sera réduite puisque cela dimin ue
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d'autan t jDaf 2 j . La complexité mo y enne sera aussi réduite grâce à l'augmen tation

de jDaf 1 j . Il est donc p ossible de paramétrer le rapp ort en tre l'espace mémoire utilisé

et l'e�cacité de la structure.

Nous a v ons c hoisi d'utiliser les fonctions f 1(x; y; z; t) = x � y , et f 2(x; y; z; t) =
3z + t . On obtien t ainsi une table de hac hage de (X + 1) � (Y + 1) en trées garan-

tissan t de trouv er si un surfel est dans la table en O(3(Z + 1)) . Cette complexité,

corresp ondan t au pire des cas, est attein te si tous les surfels a y an t les mêmes co or-

données selon les axes x et y son t représen tatifs. Ainsi en utilisan t cette solution il

est p ossible de détecter si un surfel est représen tatif a v ec une complexité dans le pire

des cas de O(3(Z + 1)) , et une complexité mo y enne de O( jGjA
j(X +1) � (Y +1) j ) . A ccéder à

l'arête une fois le surfel représen tatif détecté, c'est-à-dire une fois que l'élémen t a

été extrait de la table de hac hage, se fait en récup éran t le p oin teur de l'élémen t, soit

a v ec une complexité en O(1) .

A�n d'améliorer la complexité en temps de l'op ération de rec herc he d'un surfel

représen tatif, il est p ossible de mo di�er la fonction f 1 a�n de m ultiplier le nom bre

d'en trées dans la table de hac hage, ce qui p ermet de diviser d'autan t les complexités

des op érations de rec herc he d'un élémen t.

Une seconde solution a été adoptée, consistan t à marquer dans la matric e de

fr ontièr es les surfels représen tatifs. Cela nécessite d'utiliser trois bits supplémen-

taires dans la matric e de fr ontièr es p our enco der cette information. Cette solution

p ermet de détecter si un surfel est représen tatif en O(1) , puis de le récup érer en

utilisan t la table de hac hage en O(3(Z + 1)) dans le pire cas, a v ec une complexité

mo y enne de O( jGjA
j(X +1) � (Y +1) j ) . Cela p ermet d'obtenir une complexité en O(1) p our

l'op ération qui est app elée le plus souv en t, p our une augmen tation de la consomma-

tion mémoire faible par rapp ort à la consommation induite par la m ultiplication du

nom bre d'en trées de la table de hac hage.

P our le deuxième t yp e de lien, celui p ermettan t de relier c haque lignel représen-

tatif à un S-p atch , il est nécessaire d'utiliser une nouv elle structure. Chaque lignel

doit être lié soit à trois, soit à quatre arêtes. Ces arêtes corresp onden t aux S-p atchs

qui son t inciden ts au lignel. Ainsi, cette structure nécessite uniquemen t d'être com-

p osée de quatre p oin teurs. À c hacun des p oin teurs est asso ciée une p osition de surfel

par rapp ort au lignel représen tatif, les quatre t yp es de p osition étan t prédé�nis p our

c haque t yp e de lignel par rapp ort au rep ère de l'image, comme mon tré sur l'exemple

de la �gure 4.21. Ces p oin teurs v alen t :

� NULL si le surfel corresp ondan t n'est pas allumé dans la matric e de fr ontièr es ;

� l'adresse de l'arête du S-p atch auquel le surfel appartien t sinon.
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POSITION_2

POSITION_1

POSITION_3

POSITION_4

POSITION_1

POSITION_2

POSITION_3

POSITION_4

POSITION_1

POSITION_2

POSITION_3

POSITION_4

Fig. 4.21 � P ositions des quatre surfels inciden ts à c haque t yp e de lignel.

Une telle structure doit être créée p our c haque lignel représen tatif, il y en a

donc une p our c haque L-fr ontièr e de l'image segmen tée, soit jP jL structures. A�n

de les sto c k er, le même raisonnemen t que p our les liens des surfels représen tatifs

p eut être e�ectué. Ainsi ces structures, qui seron t app elées Lignel , seron t placées

dans la table de hac hage con tenan t les liens v ers les arêtes. Les mêmes fonctions de

hac hage seron t utilisées sur les co ordonnées (x; y; z) des lignels, et sur les trois t yp es

de lignels représen tés par la v ariable t prenan t alors sa v aleur dans f 3; 4; 5g, c haque

c hi�re corresp ondan t à un t yp e de lignel.

Sur le même princip e que p our les surfels représen tatifs, trois bits supplémen-

taires par élémen t de la matric e de fr ontièr es son t utilisés a�n d'enco der, p our c haque

lignel, s'il est représen tatif ou non. Si un lignel est représen tatif, ses co ordonnées

(x; y; z) dans la matric e de fr ontièr es ainsi que son t yp e t p ermetten t de retrouv er

dans la table de hac hage la structure Lignel lui corresp ondan t. Les complexités en-

gendrées par cet a jout son t similaires à celles détaillées lors de la présen tation du

sto c k age des surfels représen tatifs. Ainsi, déterminer si un lignel est représen tatif

se fait en O(1) tandis que récup érer la structure Lignel corresp ondan te se fait en

O(6(Z + 1)) dans le pire des cas, et en O( jGjA + jP jL
(X +1)( Y +1) ) en mo y enne.

4.1.1.3 Consommation mémoire du niv eau géométrique

L'espace mémoire o ccup é par le niv eau géométrique dép end de deux structures :

la matric e de fr ontièr es , et la table de hac hage con tenan t les liens v ers les élémen ts

top ologiques.

La matric e de fr ontièr es est une matrice de taille (X +1) � (Y +1) � (Z +1) , don t

c haque en trée doit con tenir 12 bits p ermettan t de déterminer en O(1) : p our trois

surfels s'ils son t allumés et si ce son t des surfels représen tatifs, et p our trois lignels

s'ils son t allumés et si ce son t des lignels représen tatifs. Étan t donné que l'allo cation

mémoire se fait par m ultiple d'o ctets, il a été c hoisi d'allouer deux o ctets par en trée

de la matric e de fr ontièr es . Cela p ermet de disp oser de 4 bits qui p ourron t être
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utilisés a�n de marquer le v o xel et les surfels lors d'un parcours de région ou de

surface. La matric e de fr ontièr es a donc une taille de 2� (X + 1) � (Y + 1) � (Z + 1)
o ctets.

La table de hac hage, quan t à elle, est faite d'une matrice don t on p eut mo duler la

taille en fonction de la mémoire disp onible. Plus la taille de la matrice sera grande,

moins les complexités en temps d'accès à un élémen t de la table seron t élev ées.

Dans ce tra v ail il a été c hoisi d'utiliser une matrice de taille (X +1) � (Y +1) . Cette

matrice con tien t des p oin teurs de taille jp � j v ers des listes c haînées con tenan t les

liens v ers les élémen ts top ologiques. P our c haque surfel représen tatif, qui son t au

nom bre de jGjA , la table de hac hage con tiendra un élémen t formé d'une clé, d'un

p oin teur v ers une arête du graphe et d'un p oin teur v ers l'élémen t suiv an t de la liste

c haînée. P our c haque lignel représen tatif, qui son t au nom bre de jP jL , la table de

hac hage con tiendra un élémen t formé d'une clé, d'un p oin teur v ers une structure

Lignel et d'un p oin teur v ers l'élémen t suiv an t. La clé utilisée prend ses v aleurs en tre

0 et 6(Z + 1) + 5 , la sto c k er sur 2 o ctets p ermet donc de gérer des images p ossédan t

jusqu'à 10920 coup es, ce qui est amplemen t su�san t p our l'in tégralité des images à

notre disp osition. Les deux p oin teurs a y an t une taille resp ectiv e de jp�j , l'o ccupation

mémoire de la table de hac hage est de (X +1) � (Y+1) �j p�j +( jGjA + jPjL )� (2+2jp�j )
o ctets. Elle p ermet un accès à un élémen t a v ec une complexité dans le pire cas de

O(6 � (Z + 1)) , a v ec une complexité mo y enne de

jGjA + jP jL
(X +1) � (Y +1) . Les structures Lignel

on t p our leur part, une consommation mémoire totale de 4jPjL � j p � j .

Ainsi si l'on prend l'exemple d'une image de taille 512� 512� 512 v o xels, don t le

partitionnemen t est comp osé de 400 000 régions, de 700 000 S-p atchs et de 300 000

L-fr ontièr es , l'espace mémoire o ccup é par le niv eau géométrique sur une arc hitecture

64 bits sera en viron de :

� 258 Mo p our la matric e de fr ontièr es ,

� 19 Mo p our la table de hac hage,

� 9 Mo p our les structures de t yp e Lignel .

Soit un total de 286 Mo.

4.1.1.4 Optimisations p ossibles

Dans les cas où la consommation mémoire n'est pas une con train te, il est p ossible

de remplacer la table de hac hage par une matrice de p oin teurs. Cette solution o ccup e

1 Go de mémoire, indép endammen t des caractéristiques de la partition, p our une

image de taille 512� 512� 512 v o xels. Elle p ermet d'obtenir une complexité en

temps de O(1) p our la fonction de détections d'élémen ts représen tatifs, comme p our

la fonction d'accès à l'élémen t asso cié.
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4.1.2 Le niv eau top ologique

Le niv eau top ologique est uniquemen t comp osé du graphe, qui con tien t deux

t yp es d'élémen ts : les n÷uds et les arêtes. Les liens v ers le niv eau géométrique son t

in tégrés aux arêtes.

4.1.2.1 Les n÷uds

Les n÷uds représen ten t les régions de la partition. Chaque n÷ud sto c k e l'en-

sem ble des arêtes qui lui son t inciden tes, c'est-à-dire les arêtes corresp ondan t à un

S-p atch appartenan t à la fron tière de la région représen tée par le n÷ud. Ces arêtes

son t sto c k ées dans une liste c haînée. Ainsi un n÷ud est comp osé d'un p oin teur v ers

une liste c haînée d'arêtes, c haque élémen t de la liste étan t comp osé d'un p oin teur

v ers une arête et d'un p oin teur v ers l'élémen t suiv an t.

4.1.2.2 Les arêtes

Une arête du graphe corresp ond à un S-p atch séparan t deux régions adjacen tes.

Elle doit con tenir les informations concernan t ces deux régions ainsi que les liens v ers

son surfel représen tatif et v ers c hacun des lignels représen tatifs de ses L-fr ontièr es .

Elle est donc comp osée :

� de deux p oin teurs : un p oin tan t v ers le n÷ud corresp ondan t à la région qui

est du côté p ositif par rapp ort au surfel représen tatif, tel que dé�ni sur la

�gure 3.17, et l'autre p oin tan t v ers le n÷ud de l'autre région ;

� des co ordonnées (x; y; z) ainsi que du t yp e t décriv an t le surfel représen tatif

du S-p atch corresp ondan t à l'arête. Chaque triplet de co ordonnées p eut être

sto c k é sur 6 o ctets p our toute image don t les résolutions selon c haque axe

son t inférieures à 216
, soit 65 535, un o ctet supplémen taire étan t su�san t p our

co der le t yp e du surfel ;

� d'un p oin teur v ers une liste c haînée de lignels représen tatifs de c haque

L-fr ontièr e b ordan t le S-p atch corresp ondan t à l'arête. Chaque lignel est re-

présen té, de manière iden tique aux surfels, par un quadruplet (x; y; z; t) , qui

p eut être enco dé en utilisan t 7 o ctets. Chacun de ces lignels est sto c k é dans

une unique liste c haînée.

4.1.2.3 Consommation mémoire du niv eau top ologique

Chaque n÷ud corresp ondan t à une région r sto c k e un élémen t de liste c haînée

par S-p atch appartenan t à la fron tière de r , ce qui représen te une consommation
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mémoire de 2jr jSP � j p � j + jp � j . Chaque S-p atch appartien t à la fron tière de deux

régions, donc c haque arête est présen te dans la liste d'exactemen t deux n÷uds.

Ainsi la consommation mémoire minimale de l'ensem ble des n÷uds du graphe est

de 4jGjA � j p � j + jGjN � j p � j .

Si l'on reprend l'exemple de partition précéden t fait de 700 000 S-p atchs , p our

un ensem ble de 400 000 régions, la complexité mémoire minimale p our les n÷uds du

graphe est dans ce cas sur une arc hitecture 64 bits, de 24 Mo.

Une arête du graphe est comp osée de trois p oin teurs, de 7 o ctets p our le surfel

représen tatif, ainsi que de 7 o ctets et un p oin teur v ers l'élémen t suiv an t de la liste

c haînée p our c haque L-fr ontièr e b ordan t le S-p atch représen té par l'arête. Étan t

donné que c haque lignel représen tatif est sto c k é soit dans trois, soit dans quatre

arêtes, la consommation mémoire minimale des arêtes est comprise en tre jGjA �
(3jp � j + 7) + 3 jPjL � (7 + jp � j ) et jGjA � (3jp � j + 7) + 4 jPjL � (7 + jp � j ) . Ce

qui donne p our notre exemple de 700 000 S-p atchs et de 300 000 L-fr ontièr es une

consommation comprise en tre 34 Mo et 38 Mo.

La consommation mémoire minimale du niv eau top ologique est donc comprise

en tre 4jGjA � j p � j + jGjN � j p � j + jGjA � (3jp � j + 7) + 3 jPjL � (7 + jp � j ) et

4jGjA � j p � j + jGjN � j p � j + jGjA � (3jp � j + 7) + 4 jPjL � (7 + jp � j ) . Ce qui donne

un ordre de grandeur de O(jGjA + jGjN + jPjL ) , soit que le consommation mémoire

du niv eau top ologique dép end naturellemen t du nom bre de régions, de S-p atchs et

de L-fr ontièr es de la partition.

4.1.2.4 Optimisations p ossibles

Il est p ossible d'a jouter plusieurs élémen ts aux n÷uds a�n d'améliorer la com-

plexité de certaines op érations. La première optimisation est due à l'op ération de

fusion de deux régions qui nécessite de concaténer les deux listes con ten ues dans

les n÷uds des régions. Ajouter un p oin teur v ers le dernier élémen t de c haque liste

c haînée p ermet d'e�ectuer cette op ération en O(1) , p our un coût en mémoire de

jGjN � j p � j .

Une seconde optimisation consiste à sto c k er plusieurs v aleurs caractéristiques de

c haque région : le nom bre de v o xels qui la comp ose, la somme des v aleurs des v o xels

et la somme des carrés des v aleurs des v o xels. Certains algorithmes de segmen ta-

tion p ermetten t de main tenir ces informations sans surcoût. C'est le cas lorsque les

op érations de division utilisées par l'algorithme de segmen tation nécessiten t de par-

courir l'ensem ble des v o xels du domaine à diviser, ces informations étan t additiv es

p our toute op ération de fusion. Le sto c k age de ces v aleurs p ermet d'extraire en O(1)
la taille d'une région, sa mo y enne et son écart-t yp e. Le nom bre de v o xels est sto c k é
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dans un en tier non signé p ermettan t de con tenir le nom bre de v o xels de l'image. P ar

exemple une image de 512� 512� 512 v o xels nécessite l'utilisation d'une v ariable

de 27 bits. Dans la pratique nous utiliserons 4 o ctets, les bits restan ts p ouv an t être

utilisés p our marquer des n÷uds lors des parcours qui p euv en t être e�ectués dans le

graphe. La somme des v aleurs des v o xels est sto c k ée dans un en tier non signé de 8
o ctets et la somme des v aleurs au carré sur un nom bre à virgule �ottan te co dé sur 8
o ctets. Le coût mémoire du sto c k age de ces informations est de 20 o ctets par région.

La consommation mémoire supplémen taire engendrée par ces optimisations est

donc de jp � j + 20 o ctets par région. Soit sur notre exemple de 400 000 régions, un

total de 11 Mo.

Si les op érations de division utilisées par le pro cessus de segmen tation obligen t à

parcourir tous les S-p atchs mo di�és, il est p ossible de sto c k er sans surcoût de calcul

le nom bre de surfels de c haque S-p atch , ainsi que la somme des v aleurs des gradien ts

de c haque surfel. Chacune de ces deux v aleurs est sto c k ée a v ec un en tier non signé

de 4 o ctets p our le nom bre de surfel et de 8 o ctets p our la somme des gradien ts.

Le coût mémoire supplémen taire est de 12 o ctets par S-p atch , ce qui représen te sur

notre exemple comp ortan t 700 000 S-p atchs un total de 8 Mo.

Ces informations supplémen taires nécessiten t la consommation de jGjN � (20+ jp�
j)+12jGjA o ctets. Elles p ermetten t, par exemple, de calculer le prédicat de Bev eridge

en tre deux régions étan t donnés leurs S-p atchs comm uns a v ec une complexité de

O(1) .

Sur l'exemple de partition comp osée de 400 000 régions, 700 000 S-p atchs et

300 000 L-fr ontièr es , la consommation mémoire du niv eau top ologique sur une ar-

c hitecture 64 bits est alors comprise en tre 77 Mo et 81 Mo.

4.1.3 Bilan

La consommation mémoire du mo dèle de Gr aphe de Surfac e Orienté e dép end

du nom bre de régions, de S-p atchs et de L-fr ontièr es , ainsi que des informations

sto c k ées en plus de la structure minimale. En considéran t la structure maximale

décrite précédemmen t, la consommation mémoire en o ctets est alors inférieure à :

(X +1)( Y +1)(2( Z +1)+ jp�j )+ jGjA (21+9jp�j )+ jGjN (20+2jp�j )+ jPjL (30+10jp�j )

soit un ordre de grandeur de O(jI jv + jGjN + jGjA + jPjL ) .

Ainsi il est p ossible de déterminer, en fonction des caractéristiques de la partition,

l'espace mémoire maximal o ccup é par le Gr aphe de Surfac e Orienté e . L'espace réel-

lemen t consommé sera légèremen t inférieur en fonction du nom bre de L-fr ontièr es
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# Régions # S-p atchs # L-fr ontièr es Mémoire nécessaire

400 000 700 000 300 000 367 Mo

800 000 1 000 000 500 000 428 Mo

1 500 000 3 000 000 1 000 000 682 Mo

T ab. 4.2 � Borne sup érieure de la consommation mémoire du Gr aphe de Surfac e

Orienté e p our une image de 512� 512� 512 v o xels, soit 256 Mo, sur une arc hitecture

64 bits en fonction du nom bre de régions, de S-p atchs et de L-fr ontièr es .

qui ne son t inciden tes qu'à trois S-p atchs . Le T ableau 4.2 présen te les v aleurs de

consommation mémoire maximale p our des exemples de partitions d'une image de

taille 512� 512� 512 sur une arc hitecture 64 bits. Les in tensités des images 3D étan t

habituellemen t co dées sur 2 o ctets, la consommation mémoire de l'image elle-même

est de 256 Mo.

4.2 Op érations p ermises par le mo dèle

Nous allons main tenan t présen ter les op érations de base de manipulation du

Gr aphe de Surfac e Orienté e , p ermettan t par exemple de parcourir le graphe, de

reconstruire des surfaces dans la matric e de fr ontièr es , etc .

4.2.1 Manipulation du niv eau top ologique

Le Gr aphe de Surfac e Orienté e p ermet de dé�nir un ensem ble d'op érations p er-

mettan t d'accéder aux n÷uds et aux arêtes, ainsi que p our c hacun d'en tre eux à des

élémen ts géométriques leur corresp ondan t.

A�n de manipuler le graphe il faut p ouv oir le parcourir en passan t des n÷uds aux

arêtes et des arêtes aux n÷uds. Rapp elons que c haque n÷ud sto c k e les adresses des

arêtes qui lui son t inciden tes dans une liste c haînée. Ainsi, étan t donné le n÷ud d'une

région r , nous a v ons dé�ni la fonction @r qui p ermet de récup érer sa liste c haînée

d'arêtes. Étan t donnée cette liste, il est p ossible de dé�nir un itérateur qui p ermet

de parcourir toutes ses arêtes, et donc d'accéder à c haque S-p atch appartenan t à la

fron tière de r .

De même, la liste des lignels représen tatifs appartenan t aux L-fr ontièr es forman t

les b ords d'un S-p atch S, est donnée par la fonction @S.

Une fonction doit être dé�nie a�n de récup érer, étan t donnée une arête, le surfel

représen tatif du S-p atch lui corresp ondan t. Cette fonction est app elée
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obtenir_rep resentant .

Un S-p atch S est représen té par une arête qui a p our extrémités deux n÷uds. Le

premier corresp ond à la région située du côté p ositif du surfel représen tatif de S, cette

région étan t récup érée par la fonction region_p ositive , et le deuxième corresp ond à

la région située de l'autre côté, accessible par la fonction region_negative . Ces deux

fonctions on t des complexités en O(1) .

La fonction obtenir_vo xel p ermet, étan t donné le n÷ud d'une région r , d'accéder

en O(1) à un v o xel appartenan t au domaine de r . Cette fonction consiste à accéder

au surfel représen tatif s de la première arête inciden te au n÷ud, puis, si le n÷ud

corresp ond à la région p ositiv e de l'arête, à récup érer le v o xel inciden t à s de son

côté p ositif. Dans le cas con traire c'est l'autre v o xel inciden t à s qui est extrait.

L'utilisation de la région r0 , qui corresp ond à l'extérieur de l'image, p ermet

de détecter p our c haque région une arête appartenan t à la c omp osante externe de

fr ontièr e d'une région donnée. Un parcours en largeur du graphe depuis le n÷ud

corresp ondan t à r0 garan tit que la première arête rencon trée a�n d'accéder à un

n÷ud donné corresp ond à un S-p atch de la c omp osante externe de fr ontièr e . Cette

fonction, app elée obtenir_patch_exterieur , a donc une complexité dans le pire des

cas de O(jGjN + jGjA ) , mais a v ec une complexité mo y enne de O( jGjN + jGjA
2 ) . Il est par

con tre p ossible d'extraire a v ec la même complexité de O(jGjN + jGjA ) un S-p atch de

la c omp osante externe de fr ontièr e de c haque région de la partition.

4.2.2 Manipulation du niv eau géométrique

La première fonction qu'il est nécessaire de se donner est celle p ermettan t de

tester si un élémen t est allumé dans la matrice. Elle est app elée est_allume , et a

une complexité de O(1) puisqu'elle consiste à tester le bit corresp ondan t à l'élémen t

dans la matric e de fr ontièr es .

A�n de faciliter les parcours géométriques, il est p ossible de marquer les surfels

et les v o xels de la matric e de fr ontièr es . La fonction ma rquer p ermet de mettre à

1 le bit corresp ondan t à la marque de l'élémen t passé en paramètre, ou bien de

tous les élémen ts de la liste passée en paramètre. La fonction dema rquer p ermet

de réaliser l'op ération in v erse. En�n la fonction est_ma rque p ermet de tester si

l'élémen t passé en paramètre est marqué ou non. Chacune de ces fonctions p ossède

une implémen tation triviale en O(1) en utilisan t les bits de la matric e de fr ontièr es

prévus p our le marquage des élémen ts.

Les marques des v o xels son t utilisées lors de la dé�nition de la fonction
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obtenir_voisins_non_ma rques , qui, p our un v o xel, donne la liste de ses v o xels 6-

connexes qui ne son t pas marqués et qui appartiennen t à la même région. La com-

plexité de cette fonction est trivialemen t O(6) puisque détecter si les v o xels appar-

tiennen t à la même région se fait en détectan t la présence ou non d'un surfel dans

la matric e de fr ontièr es .

Les marques des surfels son t elles utilisées a�n de parcourir un S-p atch , ou une

c omp osante de fr ontièr e , sans passer plusieurs fois par le même surfel. La fonction

obtenir_S_P atch p ermet, étan t donné un surfel s, d'extraire la liste des surfels com-

p osan t le S-p atch con tenan t s. La fonction op ère en récup éran t, à partir de s, ses

surfels v oisins qui appartiennen t au même S-p atch . Un même pro cessus est réitéré

sur c haque surfel ainsi trouv é. Ce pro cessus consiste p our c haque lignel inciden t à

un surfel s à :

� tester si le lignel est étein t dans la matric e de fr ontièr es , ce qui signi�e que s
p ossède un surfel v oisin appartenan t au même S-p atch partagean t ce lignel ;

� tester dans ce cas, parmi les trois v oisins p ossibles, quel surfel est allumé dans

la matric e de fr ontièr es , ce qui s'e�ectue en un maxim um de trois tests ;

� tester si le surfel trouv é n'est pas marqué, auquel cas il est a jouté au résultat

puis marqué.

La fonction obtenir_S_P atch extrait donc la liste des surfels comp osan t un

S-p atch S a v ec une complexité de O(12jSjs) dans le pire cas, mais a v ec une com-

plexité mo y enne de O(8jSjs) .

Il est p ossible de parcourir une surface sans b ords en ne testan t que deux surfels

v oisins sur les quatre p ossibles p our c haque surfel de la surface [78 ]. Cette opti-

misation ne p eut pas être utilisée sur un S-p atch qui p ossède au moins un b ord.

P ar con tre, étan t donné que l'ensem ble des S-p atchs comp osan t une c omp osante de

fr ontièr e forme une surface sans b ords, il est p ossible de dé�nir un parcours de c om-

p osante de fr ontièr e ne testan t que deux directions par surfels. Il faut cep endan t

s'assurer de toujours rester sur des surfels appartenan t à la même c omp osante de

fr ontièr e , puisque au niv eau des lignels allumés de la matric e de fr ontièr es , plusieurs

v oisins son t p ossibles p our un surfel donné. A�n de garan tir de toujours rester sur

une même c omp osante de fr ontièr e , il faut donc garan tir de parcourir les surfels de

la fron tière d'une même région, ce qui est p ossible en utilisan t l'orien tation des sur-

fels. Une orien tation de surfel donnée p ermet de dé�nir l'ordre des tests de v oisins à

e�ectuer par rapp ort à un lignel a�n de garan tir de rester sur la même c omp osante

de fr ontièr e . Un exemple est donné sur la �gure 4.22 qui donne l'ordre dans lequel

il faut tester les surfels p our récup érer les v oisins d'un surfel en connaissan t son

orien tation.
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Fig. 4.22 � Ordre des surfels à tester par rapp ort à un lignel, ainsi que leur orien-

tation, p our trouv er le v oisin d'un surfel donné, en fonction de son orien tation, tout

en restan t sur la c omp osante de fr ontièr e d'une même région.

Il est ainsi p ossible de dé�nir une fonction obtenir_surface , qui p ermet de récu-

p érer la liste des surfels comp osan t une c omp osante de fr ontièr e CF a v ec une com-

plexité de O(8jCF js) dans le pire cas, p our une complexité mo y enne de O(6jCF js) .

A�n de faciliter la mise en ÷uvre de certaines op érations, deux fonctions annexes

on t été dé�nies. L'une p ermet de ne récup érer qu'un seul des trois t yp es de surfel

de la c omp osante de fr ontièr e , app elée obtenir_surface_pa r_t yp e . L'autre p ermet

de récup érer trois listes indép endan tes, une par t yp e de surfel de la c omp osante de

fr ontièr e , app elée obtenir_surface_tous_t yp es .

La fonction p ermettan t de trouv er le surfel représen tatif d'un S-p atch , app elée

trouver_surfel_rep resentatif , utilise le même algorithme de parcours que la fonction

obtenir_S_P atch en testan t p our c haque surfel marqué, si c'est un surfel représen-

tatif. Une fois le surfel représen tatif trouv é, la liste des surfels parcourus est uti-

lisée a�n de démarquer tous les surfels qui on t été rencon trés. Dans le pire des

cas cet algorithme a donc une complexité de O(13jSjs) , à sa v oir la même que

obtenir_S_P atch à laquelle on a joute le parcours de la liste p our le démarquage.

Cep endan t la complexité mo y enne est moins élev ée puisque c haque surfel rencon tré

lors du parcours p ossède la même probabilité d'être représen tatif. La complexité

mo y enne de cette fonction est donc O(9 jSjs
2 ) . Notons que de manière similaire à la

fonction obtenir_surface , les surfels son t parcourus en gardan t une orien tation v ers

un v o xel d'une même région. Cette orien tation p ermet de connaître, parmi les deux

n÷uds extrémités de l'arête liée au surfel représen tatif, lequel corresp ond à la région

qui a été suivie lors du parcours.

Une fois un surfel représen tatif extrait, la table de hac hage p ermet de trou-

v er l'arête corresp ondan te en O(6(Z + 1)) dans le pire cas et en O( jGjA + jP jL
(X +1)( Y +1) ) en

mo y enne, comme nous l'a v ons détaillé dans la section 4.1. L'orien tation du surfel

p ermet de dé�nir la fonction obtenir_region qui étan t donné un surfel orien té donne
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le n÷ud de la région con tenan t le v o xel désigné par l'orien tation, à l'aide de la

fonction region_negative ou region_p ositive .

Étan t donné un lignel représen tatif, la structure Lignel p ermet de récup érer toutes

les arêtes des S-p atchs qui lui son t inciden tes. Il est donc p ossible, étan t donnée une

structure Lignel et une arête, d'extraire la liste des deux ou trois autres arêtes de la

structure en e�ectuan t quatre tests. Ces autres arêtes corresp onden t à des S-p atchs

v oisins du S-p atch passé en paramètre. Cette fonction app elée obtenir_patchs_voisins

a une complexité en O(4) .

Le tableau 4.3 récapitule les fonctions qui viennen t d'être présen tées a v ec leur

complexités.

4.3 Détail de l'implémen tation des op érations

Dans cette section v a être détaillée la mise en ÷uvre de c hacune des op érations

présen tées dans la section 2.2, ainsi que leurs complexités en temps, en utilisan t le

Gr aphe de Surfac e Orienté e .

4.3.1 Domaine

4.3.1.1 L'algorithme

La première fonction étudiée p ermet d'extraire le domaine d'une région. Rapp e-

lons que le domaine d'une région est l'ensem ble des v o xels comp osan t cette région.

Cet ensem ble p eut être décrit de deux manières distinctes :

1. En créan t une liste con tenan t c hacun des v o xels de la région.

2. En créan t une liste triée de tous les surfels d'un même t yp e appartenan t à la

fron tière de la région.

La première p ossibilité corresp ond à la description explicite du domaine d'une

région. La deuxième métho de est une description implicite, qui p ermet de retrouv er

les co ordonnées de c hacun des v o xels comp osan t la région de la manière suiv an te :

Les v o xels d'une région p euv en t être regroup és en c haînes de v o xels connexes

a y an t deux co ordonnées comm unes. La �gure 4.23 présen te un exemple de coup e

d'image 3D corresp ondan t aux v o xels de l'image a y an t la même co ordonnée se-

lon l'axe z. Sur une région de cet exemple, une couleur est asso ciée à c haque en-

sem ble de v o xels connexes partagean t les mêmes co ordonnées selon les axes y et
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F onction P ermet de, Complexité

ou p ermet d'extraire

@r la liste de S-p atch de r O(jr jSP )
obtenir_rep resentant le surfel représen tatif d'une arête O(1)

region_p ositive la région p ositiv e d'une arête O(1)
region_negative la région négativ e d'une arête O(1)

obtenir_vo xel un v o xel d'une région O(1)
obtenir_patch_exterieur un S-p atch de la O(jGjN + jGjA )

fron tière externe d'une région

est_allume si un élémen t de la O(1)
matric e de fr ontièr es est allumé

ma rquer marquer un élémen t O(1)
dema rquer démarquer un élémen t O(1)

est_ma rque si un élémen t est marqué O(1)
obtenir_voisins_non_ma rques la liste des v o xels 6-connexes O(1)

non marqués de la même région

obtenir_S_P atch les surfels d'un S-p atch S O(jSjs)
obtenir_surface les surfels d'une O(jCF js)

c omp osante de fr ontièr e CF
obtenir_surface_pa r_t yp e les surfels d'un seul t yp e d'une O(jCF js)

c omp osante de fr ontièr e CF
obtenir_surface_tous_t yp es une liste par t yp e de surfel d'une O(jCF js)

c omp osante de fr ontièr e CF
trouver_surfel_rep resentatif le surfel représen tatif de S O(jSjs)

à partir d'un surfel de S
obtenir_region le n÷ud d'une région à partir O(1)

d'un surfel orien té

obtenir_patchs_voisins les S-p atchs partagean t un O(1)
L-fr ontièr e a v ec le S-p atch donné

T ab. 4.3 � Les di�éren tes op érations fournies par le mo dèle ainsi que leur complexité.
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x

y

Fig. 4.23 � Exemple de c haînes de v o xels connexes d'une même région a y an t les

mêmes co ordonnées selon les axes y et z

z. Chaque c haîne de v o xels ainsi dé�nie est délimitée par deux surfels apparte-

nan t à la fron tière de la région a y an t eux aussi les mêmes co ordonnées selon les

axes y et z. Connaissan t ces deux surfels de co ordonnées (x1; y; z) et (x2; y; z) a v ec

x1 < x 2 , il est p ossible de reconstruire la c haîne de v o xels a y an t p our co ordonnées

(x1; y; z); (x1+1; y; z); : : : ; (x2 � 1; y; z) , c hacun de ces v o xels appartenan t à la région.

Ainsi, connaissan t tous les surfels d'un même t yp e de la fron tière d'une région, il est

p ossible en les trian t selon leurs co ordonnées de décrire implicitemen t la liste des

v o xels de cette région.

Ces deux métho des on t des complexités dép endan tes d'élémen ts di�éren ts et il

est donc, suiv an t le nom bre de ces élémen ts, préférable d'utiliser l'une ou l'autre des

métho des.

L'algorithme 2 détaille la mise en ÷uvre de la métho de explicite de récup ération

du domaine. Il extrait la liste des v o xels d'une région r . Cette liste est comp osée de

jr jv élémen ts. L'algorithme pro cède en récup éran t un v o xel de la région à l'aide de

la fonction obtenir_vo xel , puis en a joutan t tous ses v oisins appartenan t à la même

région au résultat. Le pro cessus est réitéré sur tous les v o xels trouv és. Chaque v o xel

trouv é est marqué lors de sa détection a�n d'éviter de traiter plusieurs fois un même

v o xel. Une op ération de démarquage est donc nécessaire à la �n de cet algorithme.

Il est p ossible de ra jouter à cet algorithme, en tre les lignes 10 et 11, une fonction

de traitemen t qui sera appliquée sur c hacun des v o xels de la région. Il est ainsi par

exemple p ossible d'extraire sim ultanémen t le domaine d'une région et l'histogramme
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des v aleurs de ses v o xels en conserv an t la même complexité.

Algorithme 2 Domaine (v ersion 1)

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste des v o xels comp osan t r

1: v o xel v = obtenir_v o xel( r )

2: marquer( v )

3: liste resultat = creer liste()

4: liste v o xels_a_traiter = v
5: tan t que v o xels_a_traiter 6= ; faire // O(jr jv)
6: v = liste_p op(v o xels_a_traiter)

7: liste_a jouter(resultat, v )

8: p our tout v o xel v0 2 obtenir_voisins_non_ma rques( v ) faire

9: marquer( v0
)

10: liste_a jouter(v o xels_a_traiter,( v0
))

11: �n p our

12: �n tan t que

13: p our tout v o xel v 2 resultat faire

14: demarquer( v )

15: �n p our

16: return resultat

L'algorithme 3 détaille l'extraction de la description implicite du domaine d'une

région. Cette description ne nécessite de conserv er qu'un seul t yp e de surfel parmi

les trois existan ts. Cet ensem ble de surfels triés en fonction de leurs co ordonnées

p ermet de créer la description implicite du domaine.

L'algorithme 3 pro cède en parcouran t tous les surfels des S-p atchs forman t la

fron tière de la région r don t il faut extraire le domaine, et ne conserv e que ceux

du t yp e SX . Cette liste de surfels est ensuite triée et démarquée sim ultanémen t. Le

résultat obten u a donc une complexité mémoire maximale de O(j@rjs) , mais a v ec

une complexité mémoire mo y enne de O( j@rjs
3 ) . Cette description du domaine est

donc plus compacte que la précéden te dès que le nom bre de surfels gardés de la

fron tière d'une région est inférieur à la taille de la région elle-même, ce qui est le

cas, par exemple, lorsque la région p ossède une épaisseur sup érieure à deux v o xels

selon c haque axe.



104 Chapitre 4. Mise en ÷uvre du modèle

Algorithme 3 Domaine (v ersion 2)

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste de paires de surfels b ordan t des c haînes de v o xels connexes r

1: liste resultat = creer liste()

2: p our tout S-p atch S 2 @rfaire

3: surfel s = obtenir_rep resentant (S)
4: si non est_marque( s) alors

5: liste tmp = obtenir_surface_par_t yp e( s, SX )// Marque les surfels

6: concatener(resultat, tmp)

7: �n si

8: �n p our

9: trier(resultat)// Démarque les surfels

10: return resultat

4.3.1.2 Complexité théorique de l'op ération

Dans l'algorithme 2, la b oucle de la ligne 5 est app elée p our c haque v o xel de la

région, soit jr jv fois. La b oucle de la ligne 8 nécessite de tester tous les v oisins du v o xel

traité, soit 6 v o xels. Ainsi la complexité de l'extraction du domaine par cette métho de

est de O(6jr jv) , à laquelle il est nécessaire de ra jouter la complexité du démarquage

des v o xels traités, soit O(jr jv) . La complexité en temps de l'algorithme d'extraction

du domaine d'une région a v ec une description explicite est donc O(7jr jv) .

L'algorithme 3 utilise la fonction obtenir_surfaces qui p ermet d'extraire la liste

des surfels d'une c omp osante de fr ontièr e CF a v ec une complexité de O(6jCF js) ,

p our une complexité mo y enne en O(4jCF js) . P our une région r donnée, la somme

des tailles de ses c omp osantes de fr ontièr e est égale à j@rjs , la complexité de tous

les parcours e�ectués par l'algorithme est donc égale à O(6j@rjs) . Le parcours des

c omp osantes de fr ontièr e nécessite de marquer tous les surfels, qui doiv en t donc

être démarqués une fois l'algorithme terminé, op ération qui se fait en O(j@rjs) . La

complexité de cet algorithme est donc de O(7j@rjs + j@rjs log(j@rjs)) dans le pire

cas, mais a v ec une complexité mo y enne de O(5j@rjs + j@rjs
3 log( j@rjs )

3 ) . La description

obten ue du domaine p ermet de parcourir les v o xels de la région en O(jr jv) .

4.3.1.3 Optimisations

A�n de comparer les deux métho des d'extraction du domaine d'une région, nous

allons comparer les complexités des algorithmes 2 et 3 en fonction de la forme de la

région. Le domaine est raremen t extrait p our ne pas être parcouru au moins une fois.
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Fig. 4.24 � Comparaison des fonctions x 7! 6x3
(en noir) et x 7! 42x2 +2x2 log(2x2)

(en rouge).

Ainsi, la comparaison des complexités sera faite sur l'extraction du domaine ainsi

qu'un parcours de celui-ci. L'algorithme 2 a une complexité de O(7jr jv) puisqu'il

in tègre déjà un parcours du domaine, tandis qu'il faut a jouter jr jv à la complexité

de l'algorithme 3 a�n qu'il comprenne ce parcours, ce qui donne une complexité

de O(7j@rjs + j@rjs
f log( j@rjs

f ) + jr jv) , 1=f représen tan t le nom bre de surfels reten us

p our décrire le domaine par rapp ort au nom bre de surfels de @r. Le co e�cien t

1=f ne p ouv an t pas être déterminé sans parcours de la fron tière, nous p ouv ons

p our l'instan t seulemen t conclure qu'il est plus a v an tageux d'utiliser l'algorithme 3

lorsque 6j@rjs + j@rjs log(j@rjs) > 6jr jv . A�n d'a v oir un ordre d'idée, il est p ossible

de comparer les v aleurs obten ues p our un cub e de taille x3
. Nous a v ons alors jr jv =

x3; j@rjs = 6x2
et f = 3 . Les deux fonctions à comparer son t donc x 7! 6x3

et

x 7! 42x2 + 2x2 log(2x2) .

La �gure 4.24 présen te la comparaison des complexités obten ues a v ec les algo-

rithmes 2 et 3 en fonction de la taille du cub e don t il faut reconstruire le domaine. Il

est préférable d'utiliser l'algorithme 2 lorsque le cub e à une v aleur de côté inférieure

ou égale à 9, et l'algorithme 3 autremen t.

Les conclusions di�èren t en fonction de la forme de la région don t on extrait le

domaine, forme qui in�ue sur le co e�cien t 1=f de la complexité de l'algorithme 3.

Considérons par exemple l'extraction du domaine d'une région d'un v o xel d'épaisseur

selon l'axe x , et de taille x � x � 1. Nous a v ons alors jr jv = x2; j@rjs = 2x2 + 4x et

f = 1 + 2
x , ce qui donne les v aleurs de complexités suiv an tes :

� 6x2
p our l'algorithme 2 ;

� 14x2 + 28x + 2x2log(2x2) p our l'algorithme 3.

Étan t donné que 8x � 1; 6x2 < 14x2 + 28x + 2x2 log(2x2) , comme illustré sur
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Fig. 4.25 � Comparaison des fonctions x 7! 6x2
(en noir) et x 7! 14x2 + 28x +

2x2 log(2x2) (en rouge).
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Fig. 4.26 � Comparaison des fonctions x 7! 36x2
(en noir) et x 7! 14x2 + 168x +

2x2 log(2x2) (en rouge).

la �gure 4.25, il est p our cette forme de région toujours préférable d'utiliser l'algo-

rithme 2.

Un exemple moins extrême p eut ab outir au même résultat. Considérons l'exemple

d'une région parallélépip édique de 6 v o xels d'épaisseur, et de taille x � x � 6. Dans

ce cas nous a v ons jr jv = 6x2; j@rjs = 2x2 +24x et f = 1+ 12
x , ce qui donne les v aleurs

de complexités suiv an tes :

� 36x2
p our l'algorithme 2 ;

� 14x2 + 168x + 2x2log(2x2) p our l'algorithme 3.

La �gure 4.26 p ermet de comparer ces deux complexités, et ici encore il s'a v ère

toujours plus in téressan t d'utiliser l'algorithme 2.

Si l'on considère main tenan t le même exemple de région de taille x � x � 6,

mais p ermettan t d'obtenir un co e�cien t f = x
6 + 2 , l'algorithme 2 a toujours une

complexité en O(36x2) , tandis que l'algorithme 3 a une complexité de 14x2 +168x +
12xlog(12x) . La �gure 4.27 mon tre en comparan t ces deux fonctions que dans ce cas

il est préférable d'utiliser l'algorithme 3 à partir de x = 12 .

Ainsi, déterminer le meilleur algorithme à utiliser est di�cile car cela nécessite

de comparer deux complexités don t l'une dép end d'un facteur f inconn u à l'a v ance.
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Fig. 4.27 � Comparaison des fonctions x 7! 36x2
(en noir) et x 7! 14x2 + 168x +

12x log(12x) (en rouge).

L'algorithme 3, qui p ourrait paraître à première vu le plus e�cace, p eut en réalité

s'a v érer être b eaucoup plus len t.

A�n de comparer les complexités des deux algorithmes, les données jr jv et j@rjs
p euv en t être extraites du graphe, mais deux régions présen tan t les mêmes v aleurs

p our ces deux caractéristiques p euv en t nécessiter un algorithme di�éren t a�n d'ob-

tenir le résultat le plus rapidemen t p ossible, le c hoix dép endan t de f .

Il est p ossible de comparer les deux fonctions en utilisan t un co e�cien t f = 1 ,

mais cela fa v orise l'utilisation de l'algorithme 2. A�n de réduire le nom bre d'erreurs

faites lors du c hoix de la fonction la plus e�cace à utiliser, l'algorithme 3 a été

mo di�é p our garan tir une v aleur minimale du co e�cien t f . La mo di�cation consiste

à déterminer le t yp e de surfel a y an t le moins d'o ccurrence dans la fron tière de la

région, et trier la liste con tenan t les surfels de ce t yp e-là. Cette mo di�cation p ermet

d'obtenir un co e�cien t f de 3 dans le pire des cas, c'est-à-dire lorsque les surfels

de c haque t yp e son t présen ts en même quan tité. L'algorithme 4 présen te la mise en

÷uvre de ce nouv el algorithme qui p ossède une complexité de 7j@rjs + j@rjs
3 log( j@rjs

3 ) .

Déterminer l'algorithme à utiliser p our extraire le domaine d'une région se fait alors

en comparan t 6jr jv et 7j@rjs + j@rjs
3 log( j@rjs

3 ) .

4.3.2 F rontière

4.3.2.1 L'algorithme

La fonction F rontiere corresp ond à la dé�nition 28, et p ermet de récup érer la

liste des surfels corresp ondan t à la fron tière d'une région r donnée. A�n d'obtenir

ce résultat, le Gr aphe de Surfac e Orienté e o�re deux p ossibilités :
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Algorithme 4 Domaine (v ersion 2 mo di�ée)

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste de paires de surfels b ordan t des c haînes de v o xels connexes de r

1: liste resultat_x = creer liste()// On utilise une liste par t yp e de surfel

2: liste resultat_y = creer liste()

3: liste resultat_z = creer liste()

4: p our tout S-p atch S 2 @rfaire

5: surfel s = obtenir_rep resentant (S)
6: si non est_marque( s) alors

7: obtenir_surface_tous_t yp es( s, liste_x, liste_y , liste_z)// Marque les sur-

fels

8: concatener(resultat_x, liste_x)

9: concatener(resultat_y , liste_y)

10: concatener(resultat_z, liste_z)

11: �n si

12: �n p our

13: taille_min = min (taille(resultat_x),taille(resultat_y), taille(resultat_z))

14: si taille_min = taille(resultat_x) alors

15: resultat = trier(resultat_x)// Démarque les surfels

16: demarquer(resultat_y)

17: demarquer(resultat_z)

18: sinon si taille_min = taille(resultat_y) alors

19: resultat = trier(resultat_y)// Démarque les surfels

20: demarquer(resultat_x)

21: demarquer(resultat_z)

22: sinon

23: resultat = trier(resultat_z)// Démarque les surfels

24: demarquer(resultat_x)

25: demarquer(resultat_y)

26: �n si

27: return resultat
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� reconstruire l'ensem ble de surfels de c haque S-p atch , puis unir ces derniers ;

� reconstruire l'ensem ble des surfels de c haque c omp osante de fr ontièr e puis unir

ceux-ci.

Étan t donné que le parcours géométrique d'une c omp osante de fr ontièr e o�re

une meilleure complexité que le parcours de c hacun des S-p atchs la comp osan t, c'est

la deuxième solution qu'il est théoriquemen t préférable d'utiliser. L'algorithme 5

présen te le détail de la mise en ÷uvre de cette fonction en utilisan t le Gr aphe de

Surfac e Orienté e . Cet algorithme extrait la liste de surfels de la c omp osante externe

de fr ontièr e et de c haque c omp osante interne de fr ontièr e de la région, puis les

rassem ble en une unique liste.

Algorithme 5 F ron tiere

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste des surfels appartenan t à la fron tière de r

1: liste resultat = creer liste()

2: p our tout S-p atch S 2 @rfaire

3: surfel s = obtenir_rep resentant (S)
4: si non est_marque( s) alors

5: liste tmp = obtenir_surface( s)// Marque les surfels

6: concatener(resultat, tmp)

7: �n si

8: �n p our

9: demarquer(resultat)

10: return resultat

4.3.2.2 Complexité théorique de l'op ération

L'algorithme 5 pro cède en utilisan t la fonction obtenir_surface , qui p ermet de

récup érer tous les surfels de la fron tière de r a v ec une complexité de O(6j@rj) dans

le pire des cas, et une complexité mo y enne de O(4j@rj) . Il est ensuite nécessaire

de démarquer tous les surfels parcourus, ce qui a joute O(j@rj) à la complexité de

l'algorithme. La complexité de l'algorithme 5 est donc de O(7j@rj) dans le pire cas,

et de O(5j@rj) en mo y enne.

4.3.2.3 Optimisations

La deuxième p ossibilité d'algorithme d'extraction de la fron tière d'une région

consistan t à reconstruire c haque S-p atch séparémen t. Elle est détaillée dans l'algo-

rithme 6 et o�re une moins b onne complexité théorique que l'algorithme précéden t,
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mais p ermet une exécution en parallèle de l'op ération.

Cette métho de utilise la fonction obtenir_S_P atch et par conséquen t p ossède

une complexité de O(13j@rjs) dans le pire cas et de O(9j@rjs) en mo y enne. Cep en-

dan t, étan t donné que des S-p atchs di�éren ts ne partagen t aucun surfel, il est p ossible

d'exécuter en parallèle c hacune des op érations obtenir_S_P atch et dema rquer . Ainsi,

si l'arc hitecture utilisée p ermet une telle exécution parallèle, la complexité de l'al-

gorithme 6 est alors, si l'on note maxS@r le plus grand S-p atch de la région r , de

O(13jmaxS@rjs) dans le pire cas, et de O(9jmaxS@rjs) en mo y enne.

Algorithme 6 F ron tiere

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste des surfels appartenan t à la fron tière de r

1: liste resultat = creer liste()

2: p our tout S-p atch S 2 @rfaire

3: surfel s = obtenir_rep resentant (S)
4: liste tmp = obtenir_S_patc h( s)// Marque les surfels

5: concatener(resultat, tmp)

6: demarquer(tmp)

7: �n p our

8: return resultat

Le c hoix du meilleur algorithme à utiliser v a donc dép endre dans ce cas de l'ar-

c hitecture matérielle à disp osition p our e�ectuer les calculs, et se fera en comparan t

13jmaxSr js et 7j@rj .

4.3.3 F rontiereCommune

4.3.3.1 L'algorithme

Cette fonction détaille la mise en ÷uvre de l'op ération corresp ondan t à la dé-

�nition 29. Son but est de reconstruire la liste des surfels de la partie de fron tière

comm une en tre deux régions données r i et r j . L'algorithme 7 présen te l'implémen ta-

tion de cette fonction en utilisan t le Gr aphe de Surfac e Orienté e . Le mo dèle p ermet

de parcourir tous les S-p atchs de r1 (ligne 2), et p our c hacun d'en tre eux de tester s'il

est comm un à r2 (ligne 3). P our c haque S-p atch comm un, un surfel est extrait (ligne

4) en O(1) , puis les surfels corresp ondan t au S-p atch S son t récup érés par la fonction

obtenir_S_patch (ligne 5). Ces surfels son t a joutés au résultat puis démarqués.
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Algorithme 7 F ron tiereComm une

Entrées: Deux régions r i et r j

Sor ties: La liste des surfels corresp ondan t aux S-p atchs comm uns de r i et r j

1: liste resultat = creer liste()

2: p our tout S-p atch S 2 @ri faire

3: si RegionOpp osee (S; ri ) = r j alors

4: surfel s = obtenir_rep resentant (S)
5: liste tmp = obtenir_S_patch ( s)

6: concatener(resultat, tmp)

7: demarquer(tmp)

8: �n si

9: �n p our

10: return resultat

4.3.3.2 Complexité théorique de l'op ération

L'algorithme 7 parcourt toutes les arêtes inciden tes à la région r i dans la b oucle

de la ligne 2, qui a une complexité de O(jr jSP ) . La fonction obtenir_S_P atch p ermet

de récup érer les surfels d'un S-p atch S en O(12jSjs) dans le pire cas, et en O(8jSjs)
en mo y enne. Les surfels de S son t ensuite démarqués en O(jSjs) . La complexité

théorique de cette fonction est donc de O(13j@ri \ @rj j) dans le pire cas et de O(9j@ri \
@rj j) en mo y enne.

4.3.3.3 Optimisations

L'algorithme 7 donne une seule liste con tenan t tous les surfels comm uns aux

deux régions. Il est p ossible de le mo di�er sans en c hanger la complexité a�n qu'il

donne une liste de surfels par S-p atch . Cette mo di�cation p eut être utile lorsque

cette fonction est app elée p our extraire une caractéristique qui doit être calculée

indép endammen t sur c haque S-p atch .

Comme dans le cas de la fonction F rontiere , il est p ossible de tirer partie d'une

arc hitecture matérielle p ermettan t l'exécution en parallèle de plusieurs pro cessus.

L'exécution des lignes 4 à 7 de l'algorithme comprenan t les fonctions obtenir_S_P atch

et dema rquer p eut dans ce cas être réalisée dans un pro cessus di�éren t p our c haque

S-p atch . Comme précédemmen t la complexité de l'algorithme est alors de

O(13jmaxS@ri \ @rj js) dans le pire cas, et de O(9jmaxS@ri \ @rj js) en mo y enne.
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4.3.4 Lo caliser

4.3.4.1 L'algorithme

Cette fonction est nécessaire p our toute in teraction a v ec l'utilisateur. Elle p er-

met, en sélectionnan t un v o xel de l'image, de récup érer la région auquel il appartien t.

Dans le Gr aphe de Surfac e Orienté e , l'accès à un n÷ud du graphe depuis le

niv eau géométrique se fait depuis un surfel représen tatif. L'algorithme doit donc

commencer par trouv er un surfel appartenan t à la fron tière de la région sélectionnée,

puis parcourir cette fron tière jusqu'à obtenir un surfel représen tatif.

L'algorithme 8 présen te la mise en ÷uvre de cette fonction. Cette dernière est

initialisée a v ec les co ordonnées du v o xel sélectionné. La ligne 2 p ermet d'incrémen ter

la co ordonnée x jusqu'à rencon trer un surfel, qui appartien t forcémen t à la fron tière

de la région rec herc hée. Il reste à parcourir le S-p atch rencon tré a�n de trouv er son

surfel représen tatif, ce qui p ermet ensuite d'accéder à la région.

Algorithme 8 Lo caliser

Entrées: Un v o xel v de co ordonnées (x; y; z)
Sor ties: La région r telle que v 2 r

1: tan t que non est_allume(x, y , z, SX ) faire

2: x++

3: �n tan t que

4: surfel s = trouv er_surfel_represen tatif(x, y , z, SX )

5: return obtenir_region(s)

4.3.4.2 Complexité théorique de l'op ération

L'op ération de rec herc he d'un surfel de la fron tière de la région a une complexité

de O(X � x) . Le parcours p ermettan t de trouv er le surfel représen tatif d'un S-p atch

a une complexité dans le pire cas de O(13jmaxSr js) . Cette complexité est attein te

lorsque :

� le S-p atch rencon tré est le plus grand de la fron tière de la région rec herc hée ;

� trouv er le surfel représen tatif a nécessité de parcourir tous les surfels du S-p atch ;

� la con�guration des surfels en traîne un maxim um de tests a�n d'obtenir les

surfels suiv an ts lors du parcours.

En pratique cette complexité sera donc généralemen t b eaucoup plus faible, puisque

l'op ération p ermettan t de trouv er le surfel représen tatif d'un S-p atch S a une com-

plexité mo y enne de O(9 jSjs
2 ) .
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Une fois le surfel représen tatif trouv é, accéder à la région en utilisan t la table de

hac hage se fait a v ec une complexité de O( jGjA + jP jL
(X +1)( Y +1) ) en mo y enne.

La complexité mo y enne de l'op ération Lo caliser est donc de O((X � x) + 9 jSjs
2 +

jGjA + jP jL
(X +1)( Y +1) ) .

4.3.4.3 Optimisations

Il est p ossible d'améliorer la complexité théorique de cet algorithme en optimi-

san t la rec herc he d'un surfel de la fron tière. P our cela il faut calculer p our un v o xel

sélectionné de co ordonnées (x; y; z) , le minim um en tre les v aleurs x; X � x; y; Y �
y; z; Z � z. Ce minim um détermine dans quelle direction il faut e�ectuer le parcours

des v o xels a�n de minimiser la complexité théorique du nom bre de v o xels à considé-

rer. Cep endan t, la connaissance par l'utilisateur de l'algorithme p ermet d'optimiser

ce nom bre de v o xels à parcourir dans la pratique, en sélectionnan t un v o xel pro c he

de la fron tière par rapp ort à la co ordonnée incrémen tée par l'algorithme.

4.3.5 V oisins

4.3.5.1 L'algorithme

Cette fonction p ermet de récup érer la liste des régions v oisines d'une région

donnée r . L'algorithme 9 détaille l'implémen tation de cette fonction.

A�n de récup érer tous les v oisins d'une région r , il est nécessaire de parcourir

toutes les arêtes inciden tes au n÷ud corresp ondan t à r . P our que les régions qui

partagen t plusieurs S-p atchs a v ec r ne soien t présen tes qu'une seule fois dans le

résultat, il est nécessaire de marquer les régions lorsqu'elles son t récup érées. À la

�n de l'algorithme, il est donc nécessaire de démarquer toutes les régions présen tes

dans la liste résultat, qui est comp osée de jVr j régions.

4.3.5.2 Complexité théorique de l'op ération

Le parcours des régions v oisines de r , corresp ondan t à la b oucle de la ligne 2 à 8,

a une complexité de O(jr jSP ) . Il faut a jouter à cette complexité le démarquage des

jVr j régions v oisines. La complexité totale de l'algorithme 9 est donc O(jr jSP + jVr j) ,

a v ec trivialemen t jr jSP � jV r j .
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Algorithme 9 V oisins

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste des régions v oisines de r

1: liste v oisins = creer liste()

2: p our tout S-p atch S 2 @ri faire

3: region r 0
= RegionOpp osee (S; r)

4: si non est_marquee( r 0
) alors

5: a jouter(v oisins, r 0
)

6: marquer( r 0
)

7: �n si

8: �n p our

9: demarquer(v oisins)

10: return v oisins

4.3.6 RegionOpp osee

4.3.6.1 L'algorithme

Cette fonction p ermet de connaître, étan t donné le S-p atch d'une région, l'autre

région qui partage ce S-p atch comme élémen t de fron tière. Dans le Gr aphe de Surfac e

Orienté e , cela se traduit par le fait de récup érer étan t donnés une arête e et un n÷ud

extrémité de e, le n÷ud corresp ondan t à l'autre extrémité de e. Elle est implémen tée

par l'algorithme 10. Notons que cette op ération p ermet égalemen t de parcourir le

graphe.

Algorithme 10 RegionOpp osee

Entrées: Un S-p atch Sij et une région r i

Sor ties: La région r j

1: si region_p ositiv e( Sij ) = r i alors

2: return region_negativ e( Sij )

3: �n si

4: return region_p ositiv e( Sij )

4.3.6.2 Complexité théorique de l'op ération

La complexité de l'algorithme 10 est trivialemen t O(1) .
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4.3.7 RegionsIncluses

4.3.7.1 L'algorithme

Cette op ération consiste à extraire les régions incluses dans une région donnée,

corresp ondan t à la dé�nition 33. Dans le cadre de la segmen tation, on p eut distinguer

deux requêtes concernan t cette relation d'inclusion :

1. la requête de la liste de toutes les régions qui son t incluses dans la région

donnée ;

2. la requête de la liste restrein te aux régions incluses et v oisines de la région

donnée.

La première requête corresp ond à l'extraction de la relation d'inclusion complète,

la deuxième p ermet de restreindre le résultat aux régions qui p ourron t être fusionnées

a v ec la région traitée. Nous allons donc détailler la mise en ÷uvre de l'extraction de

ces deux listes de régions. P our ce faire nous allons découp er l'op ération en plusieurs

fonctions.

La première fonction, détaillée dans l'algorithme 11, p ermet d'extraire la liste

complète des régions incluses dans une région donnée r , en connaissan t la liste l de

régions incluses restrein te aux régions v oisines. Le princip e de cette fonction est de

parcourir le graphe depuis les n÷uds des régions de l , en s'in terdisan t de passer par

le n÷ud de r . Chaque n÷ud attein t est marqué, a�n d'éviter de passer plusieurs

fois par une même région, et a jouté au résultat. L'in terdiction de passer par r se

fait simplemen t en marquan t le n÷ud corresp ondan t au début de l'algorithme. Ce

n÷ud étan t un p oin t d'articulation du graphe si la liste l est non vide, aucune région

non incluse ne p eut être accessible par cet algorithme. La dernière étap e consiste à

démarquer toutes les régions attein tes, corresp ondan t à celles sto c k ées dans la liste

résultat, ainsi que r .

Le seconde fonction dev an t être mise en ÷uvre est celle p ermettan t d'extraire

la liste des régions incluses et v oisines d'une région donnée r . La liste de toutes les

régions incluses dans r p eut ensuite être extraite en utilisan t l'algorithme 11. Les

régions incluses et v oisines de r son t celles qui partagen t un S-p atch d'une c omp osante

interne de fr ontièr e a v ec r . Il faut donc p our extraire les régions rec herc hées être

capable de di�érencier parmi les S-p atchs de la fron tière de r , celles appartenan t à

la c omp osante externe de fr ontièr e , et celles appartenan t à une c omp osante interne

de fr ontièr e .

La première op ération dév elopp ée consiste donc à parcourir une c omp osante de

fr ontièr e étan t donné l'un de ses S-p atch . Elle p ermettra à partir d' un S-p atch de
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Algorithme 11 CompleterRegionsIncluses

Entrées: Une région r , et la liste l des régions incluses et v oisines de r
Sor ties: La liste des régions incluses dans r

1: liste resultat = creer liste()

2: liste a_traiter = l
3: marquer( r )

4: marquer_liste( l )

5: tan t que a_traiter 6= ; faire

6: region r 0
= liste_p op(a_traiter)

7: liste_a jouter(resultat, r 0
)

8: p our tout S-p atch S 2 @r0 faire

9: region r 00= RegionOpp osee( S; r0
)

10: si non est_marque( r 00
) alors

11: marquer( r 00
)

12: liste_a jouter(a_traiter, r 00
)

13: �n si

14: �n p our

15: �n tan t que

16: demarquer(resultat)

17: demarquer( r )

18: return resultat
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la c omp osante externe de fr ontièr e de r , de marquer tous les S-p atchs comp osan t

la c omp osante externe de fr ontièr e de r . Sa mise en ÷uvre est détaillée dans l'algo-

rithme 12.

A�n de marquer une c omp osante de fr ontièr e CF , il est nécessaire de connaître :

� un S-p atch appartenan t à la c omp osante de fr ontièr e ;

� la région r don t on v eut reconstruire une c omp osante de fr ontièr e .

En partan t du S-p atch S donné, il faut parcourir tous les S-p atchs qui son t

connexes à S, et qui appartiennen t aussi à la fron tière de r . L'algorithme 12 teste

donc tous les S-p atchs v oisins non marqués de S, a�n de déterminer lesquels appar-

tiennen t à la fron tière de r . Les S-p atchs rép ondan t à ces deux critères son t marqués,

puis l'op ération est réitérée sur c haque S-p atch trouv é. Une fois toute la c omp osante

de fr ontièr e marquée, la liste des S-p atchs à traiter est vide.

Algorithme 12 marquer_comp osan te

Entrées: Une région r et un S-p atch de sa fron tière S
Sor ties: Marque tous les S-p atchs appartenan t à une même comp osan te de fron-

tière de r
1: liste patc hs_a_traiter = S
2: marquer( S)

3: tan t que patc hs_a_traiter 6= ; faire

4: S = liste_p op(patc hs_a_traiter)

5: p our tout L-fr ontièr e L 2 @Sfaire

6: liste patc hs = obtenir_patc hs_v oisins( L; S )// T aille maximale : 3

7: p our tout S-p atch S0 2 patc hs faire

8: si non est_marquee( S0
) alors

9: si S0 2 @ralors

10: marquer( S0
)

11: liste_a jouter(patc hs_a_traiter, S0
)

12: �n si

13: �n si

14: �n p our

15: �n p our

16: �n tan t que

La fonction ma rquer_comp osante p eut être utilisée a�n de marquer la c omp o-

sante externe de fr ontièr e d'une région r , comme détaillé dans l'algorithme 13. Il est

d'ab ord nécessaire d'extraire du Gr aphe de Surfac e Orienté e un S-p atch S appar-

tenan t à la c omp osante externe de fr ontièr e CF de r . Le S-p atch S est obten u par

la fonction obtenir_patch_exterieur qui e�ectue un parcours en largeur du graphe,



118 Chapitre 4. Mise en ÷uvre du modèle

initialisé à n0 , jusqu'à rencon trer le n÷ud de r . La dernière arête utilisée corresp ond

alors à un S-p atch de CF .

Algorithme 13 marquer_patc hs_comp osan te_externe

Entrées: Une région r
Sor ties: Marque tous les S-p atchs appartenan t à la comp osan te externe de fron-

tière de r
1: S-p atch S = obtenir_patc h_exterieur( r )

2: marquer_comp osan te( r; S )

Lorsque tous les S-p atchs de la c omp osante externe de fr ontièr e d'une région r
son t marqués, tous les S-p atchs restan ts non marqués de la fron tière de r appar-

tiennen t à une c omp osante interne de fr ontièr e , et séparen t r d'une région incluse

dans r . Ainsi, extraire du Gr aphe de Surfac e Orienté e la liste des régions incluses et

v oisines à une région donnée r , se fait en marquan t les S-p atchs de le c omp osante ex-

terne de fr ontièr e de r à l'aide de la fonction ma rquer_patchs_comp osante_externe ,

puis en parcouran t tous les S-p atchs de la fron tière de r . P our c haque S-p atch :

� soit il est marqué et appartien t donc à la c omp osante externe de fr ontièr e CF
de r et doit juste être démarqué ;

� soit il n'est pas marqué et il faut récup érer la région obten ue par RegionOpp osee ,

qui est une région incluse et v oisine de r .

L'algorithme 14 présen te la mise en ÷uvre de cette op ération.

Algorithme 14 RegionsIncluses

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste des régions incluses et v oisines de r

1: liste resultat = creer liste()

2: marquer_patc hs_comp osan te_externe( r )

3: p our tout S-p atch S 2 @rfaire

4: si non est_marquee( S) alors

5: liste_a jouter(resultat, RegionOpp osee( S; r ))

6: sinon

7: demarquer( S)

8: �n si

9: �n p our

10: return resultat
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4.3.7.2 Complexité théorique de l'op ération

La complexité de l'algorithme 11 p ermettan t d'extraire la liste des régions in-

cluses dans r à partir d'une liste partielle, dép end du nom bre de S-p atchs inciden ts

aux régions incluses. La b oucle de la ligne 5 à 14 est parcourue p our c haque ré-

gion incluse dans r . La b oucle de la ligne 8 à 14 est elle parcourue p our toutes

les arêtes inciden tes à la région incluse en cours des traitemen t. L'algorithme 11

parcourt donc toutes les arêtes de c haque région incluse dans r . Chaque arête

étan t inciden te à exactemen t deux n÷uds, cet algorithme parcourt deux fois c haque

arête du graphe des régions incluses. La complexité de l'algorithme est donc de

O(2jRegionIncluses(r )jSP ) .

La complexité de l'algorithme 12 p ermettan t de marquer les S-p atchs comp osan t

une c omp osante de fr ontièr e CF dép end du nom bre de L-fr ontièr es appartenan t à

celle-ci. La b oucle de la ligne 3 à 16 est exécutée p our c haque S-p atch de la c omp o-

sante de fr ontièr e parcourue. La b oucle de la ligne 5 à 15 est exécutée p our c haque

L-fr ontièr e du S-p atch en cours de traitemen t. Chaque L-fr ontièr e appartenan t à soit

trois soit quatre S-p atchs , cette b oucle sera donc exécutée en tre 3jCF jL et 4jCF jL
fois. La b oucle de la ligne 7 à la ligne 14 est exécutée soit deux, soit trois fois,

en fonction du nom bre de v oisins du S-p atch en cours de traitemen t partagean t la

L-fr ontièr e considérée. Ainsi l'algorithme 12 p ermet de marquer tous les S-p atchs

d'une c omp osante de fr ontièr e a v ec une complexité comprise en tre O(6jCF jL ) et

O(12jCF jL ) .

La complexité de la fonction obtenir_patch_exterieur est de O(jGjN ) si la région

corresp ond au n÷ud le plus éloigné de n0 , et de O( jGjN
2 ) en mo y enne. Ainsi marquer

tous les S-p atchs de la c omp osante externe de fr ontièr e CF d'une région donnée est

e�ectué, tel que détaillé dans l'algorithme 13, a v ec une complexité de O(jGjN +
12jCF jL ) dans le pire cas, et de O( jGjN

2 + 9jCF jL ) en mo y enne.

L'algorithme 14 p ermettan t d'extraire la liste restrein te des régions incluses et

v oisines de r a donc trivialemen t une complexité de O(jGjN +12jCF jL + jr jSP ) dans

le pire cas.

4.3.7.3 Optimisations

Si plusieurs requêtes de régions incluses doiv en t être faites a v an t qu'une op ération

de division ne soit e�ectuée, un seul parcours en largeur du graphe est nécessaire

p our toutes ces requêtes. Ce parcours de la totalité du graphe, et donc de complexité

O(jGjN ) , p ermet à c haque région r de récup érer un S-p atch de sa c omp osante externe

de fr ontièr e . Ce S-p atch corresp ond à l'arête inciden te à r p ossédan t la plus courte
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distance par rapp ort à r0 . Cette information reste donc vraie tan t que la partition

de l'image n'est pas mo di�ée.

Dans le cas où deux régions r1 et r2 son t fusionnées, il est p ossible de main te-

nir cette information en asso cian t à la nouv elle région l'arête a y an t la plus courte

distance en tre celles des c omp osante externe de fr ontièr e de r1 et de r2 . Ainsi, tan t

qu'aucune op ération de division n'est e�ectuée, toutes les op érations RegionsIncluses

sur des régions r de c omp osante externe de fr ontièr e CF on t une complexité de

O(9jCF jL + jr jSP ) en mo y enne.

4.3.8 Cavites

4.3.8.1 L'algorithme

Cette op ération corresp ond à la dé�nition 34, c'est-à-dire à l'extraction des di�é-

ren tes ca vités d'une région r donnée. Rapp elons qu'une ca vité de r est un ensem ble

maximal de régions connexes incluses dans r . L'extraction d'une ca vité se fait de ma-

nière similaire à l'extraction des régions incluses mais en organisan t le résultat a�n

d'obtenir une liste de régions par ca vité. Le princip e de l'algorithme est donc d'ex-

traire un S-p atch par c omp osante interne de fr ontièr e , puis de parcourir les régions

de la ca vité dans le graphe.

A�n d'implémen ter cette op ération, nous nous donnons une première fonction

extraire_cavite qui p ermet, étan t donnée une région r i incluse dans une région r ,

d'extraire les régions comp osan t la ca vité de r con tenan t r i . L'extraction d'une ca vité

à partir d'une région appartenan t à la ca vité est détaillée dans l'algorithme 15. Il

pro cède de manière similaire à l'algorithme 11 en marquan t le n÷ud de r , p oin t

d'articulation du graphe, et en récup éran t toutes les régions connexes non marquées

accessibles depuis r1 . Notons que cette fonction ne démarque pas les régions autre

que r . Cela est nécessaire a�n de ne pas retraiter une ca vité depuis une autre région

v oisine de r .

A�n d'extraire toutes les ca vités de r , la fonction extraire_cavite doit être app elée

p our une région de c haque ca vité de r . À c haque ca vité de r corresp ond une unique

c omp osante interne de fr ontièr e de r . L'algorithme 16 détaille la mise en ÷uvre de

l'extraction des ca vités d'une région, et op ère donc de manière similaire à l'algo-

rithme 14. La première étap e consiste à marquer tous les S-p atchs de la c omp osante

externe de fr ontièr e , les S-p atchs non marqués appartenan t donc à une c omp osante

interne de fr ontièr e . La seconde étap e de l'algorithme consiste p our c haque S-p atch

non marqué de r à extraire la ca vité corresp ondan te si la région qui partage ce

S-p atch n'est pas marquée, à l'aide de la fonction extraire_cavite .



4.3. Dét ail de l 'implément a tion des opéra tions 121

Algorithme 15 extraire_ca vite

Entrées: Une région r , et une région r1 incluse dans r
Sor ties: La liste des régions de la ca vité de r con tenan t r1

1: liste resultat = creer liste()

2: liste a_traiter = r1

3: marquer( r )

4: marquer( r1 )

5: tan t que a_traiter 6= ; faire

6: region r2 = liste_p op(a_traiter)

7: liste_a jouter(resultat, r2 )

8: p our tout S-p atch S 2 @r2 faire

9: region r3 = RegionOpp osee( S; r2 )

10: si non_marquee( r3 ) alors

11: marquer( r3 )

12: liste_a jouter(a_traiter, r3 )

13: �n si

14: �n p our

15: �n tan t que

16: demarquer( r )

17: return resultat

Algorithme 16 Ca vites

Entrées: Une région r
Sor ties: La liste des ca vités de r

1: liste resultat = creer liste()

2: marquer_patc hs_comp osan te_externe( r )

3: p our tout S-p atch S 2 @rfaire

4: si non_marquee( S) alors

5: region r 0 = RegionOpp osee ( S; r )

6: si non est_marquee( r 0
) alors

7: liste_a jouter(resultat, extraire_ca vite( r 0
))

8: �n si

9: sinon

10: demarquer( S)

11: �n si

12: �n p our

13: demarquer(resultat)

14: return resultat
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4.3.8.2 Complexité théorique de l'op ération

La complexité de l'algorithme 15 se calcule de manière similaire à celle de l'algo-

rithme 11, limitée à l'extraction d'une seule ca vité. Extraire l'ensem ble des régions

d'une ca vité C a donc une complexité de O(2jCjSP ) .

La complexité de l'algorithme 16 se calcule de manière similaire à celle de la

fonction RegionIncluses . On obtien t donc une complexité p our l'extraction des ca vités

d'une région r de c omp osante externe de fr ontièr e CF , de O(jGjN +12jCF jL + jr jSP +
2jRegionsIncluses(r )jSP + # RegionsIncluses(r )) dans le pire cas, et de O( jGjN

2 +
9jCF jL + jr jSP + 2jRegionIncluses(r )jSP + # RegionsIncluses(r )) en mo y enne.

4.3.8.3 Optimisations

Il est p ossible d'exécuter l'op ération de démarquage des régions dans un pro cessus

indép endan t. Si l'arc hitecture matérielle le p ermet il est ainsi p ossible de réduire de

O(# RegionsIncluses(r )) la complexité de cette op ération.

4.3.9 Isole

Une région est isolée si elle ne p ossède qu'un seul v oisin. L'implémen tation de

cette op ération est présen tée dans l'algorithme 17. P our c haque région p ossédan t au

moins un v oisin, il pro cède en testan t si un deuxième v oisin existe, ce qui signi�e que

sa fron tière est comp osée de plusieurs S-p atchs , auquel cas ce n'est pas une région

isolée.

Algorithme 17 Isole

Entrées: Une région r
Sor ties: vrai si la région r est isolée et faux sinon

1: si taille( @r) > 1 alors

2: return vrai

3: �n si

4: return faux

4.3.9.1 Complexité théorique de l'op ération

La fonction Isole s'implémen te trivialemen t a v ec une complexité en O(1) , tel que

mon tré dans l'algorithme 17.
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4.3.10 F usionner

4.3.10.1 L'algorithme

La fonction F usionner p ermet de mettre à jour le Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n

d'y in tégrer la fusion de deux régions adjacen tes r1 et r2 . L'algorithme 18 détaille la

mise en ÷uvre de cette op ération, qui nécessite trois étap es en utilisan t le Gr aphe de

Surfac e Orienté e : la suppression des S-p atchs comm uns aux deux régions, la fusion

des S-p atchs non maximaux adjacen ts p ouv an t résulter de la première op ération, et

en�n la mise à jour du graphe.

Algorithme 18 F usionner

Entrées: deux régions r1 et r2 à fusionner

Sor ties: le Gr aphe de Surfac e Orienté e mis à jour in tégran t la région r = r1 [ r2

1: p our tout S-p atch S 2 @r1 faire

2: si region_p ositive ( S) = r1jj r2 && region_negative ( S) = r1jj r2 alors

3: liste lignels = supp rimer_S_P atch ( S)

4: supp rimer_a rete ( S)

5: �n si

6: �n p our

7: p our tout lignel l 2 lignels faire

8: si degre( l ) < 3 alors

9: supp rimer_L_F rontiere ( l )

10: si degre( l ) = 2 alors

11: fusionner_a rete ( l )

12: �n si

13: �n si

14: �n p our

15: fusionner_n÷uds( r1; r2 )

4.3.10.2 Suppression des S-p atchs

La première étap e de la fusion de deux régions corresp ond à la suppression de

leurs S-p atchs comm uns. Sur le niv eau géométrique cela se traduit par l'extinction

des surfels forman t ces S-p atchs dans la matric e de fr ontièr es , et sur le niv eau top o-

logique par la suppression des arêtes leur corresp ondan t. Les surfels représen tatifs de

ces S-p atchs doiv en t aussi être supprimés de la table p ermettan t les liens du niv eau

géométrique v ers le niv eau top ologique. Cette étap e s'e�ectue à l'aide des deux op é-

rations supp rimer_S_P atch et supp rimer_a rete qui v on t être app elées p our c haque



124 Chapitre 4. Mise en ÷uvre du modèle

S-p atch séparan t r1 de r2 .

La fonction supp rimer_S_P atch pro cède de manière similaire à la fonction

obtenir_S_P atch , en remplaçan t le marquage des surfels par la suppression de ceux-

ci, c'est-à-dire par leur extinction dans la matric e de fr ontièr es .

La fonction supp rimer_a rete pro cède en premier lieu à la suppression de son surfel

représen tatif dans le niv eau géométrique, c'est-à-dire que :

� ce surfel est marqué comme non représen tatif dans la matric e de fr ontièr es ;

� ce surfel est supprimé de la table de hac hage.

Cette op ération p eut être in tégrée à la fonction supp rimer_S_P atch mais il est

alors nécessaire de tester p our c haque surfel du S-p atch s'il est représen tatif. Il est

donc plus e�cace de l'inclure dans la fonction supp rimer_a rete .

L'arête doit ensuite être supprimée du graphe, ce qui signi�e qu'outre détruire

la structure, elle doit être enlev ée de la liste d'arêtes de r1 et de r2 . L'itérateur

utilisé dans la b oucle de la ligne 1 de l'algorithme 18 p ermet d'accéder directemen t

à l'élémen t de la liste c haînée d'arêtes de r1 con tenan t cette arête. La suppression

de l'élémen t p eut donc être e�ectuée directemen t. P our r2 par con tre le parcours

de la liste est nécessaire a�n de retrouv er l'élémen t de la liste con tenan t l'arête à

supprimer.

4.3.10.3 F usion des S-p atchs

La suppression des S-p atchs p eut en traîner la nécessité de fusionner d'autres

S-p atchs adjacen ts qui ne son t plus alors des ensem bles maximaux de surfels connexes.

Ce cas se présen te lorsque trois S-p atchs son t adjacen ts et partagen t une L-fr ontièr e ,

et que l'un de ces trois S-p atchs est supprimé. Ainsi, lors du parcours des S-p atchs

a�n de les supprimer de la matric e de fr ontièr es par la fonction supp rimer_S_P atch ,

tous les lignels représen tatifs rencon trés son t sto c k és dans une liste, et leur lien v ers

l'arête supprimée est mis à NULL dans leur structure Lignel . La seconde étap e de

l'algorithme consiste donc à parcourir ces lignels représen tatifs, et à les supprimer

si moins de trois S-p atchs leurs son t inciden ts. Chaque lignel représen tatif supprimé

p ossède soit :

� aucun S-p atch inciden t si la L-fr ontièr e corresp ondait au pincemen t d'un même

S-p atch ;

� soit deux S-p atchs inciden ts di�éren ts qui doiv en t donc être fusionnés.

Supprimer un lignel représen tatif signi�e que les lignels de la L-fr ontièr e lui

corresp ondan t doiv en t être étein ts dans la matric e de fr ontièr es . Cette op ération

est e�ectuée par la fonction supp rimer_L_F rontiere . Le parcours de la L-fr ontièr e se
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fait en comptan t p our c haque lignel com bien parmi les cinq lignels suiv an ts p ossibles

son t allumés. Si un seul lignel est allumé alors il appartien t à la même L-fr ontièr e , et

l'on c herc he s'il a un suiv an t. Si aucun lignel n'est allumé, ou si plusieurs lignels son t

allumés, alors le parcours de la L-fr ontièr e est terminé. Ce parcours doit être lancé

dans les deux directions depuis le lignel représen tatif a�n de parcourir en tièremen t

la L-fr ontièr e . Notons que si la L-fr ontièr e supprimée est une b oucle, l'op ération,

elle, ne v a pas b oucler du fait de la suppression des lignels déjà traités.

Si lors de la rec herc he d'un lignel suiv an t, seulemen t deux lignels allumés son t

détectés, cela signi�e qu'ils appartiennen t doréna v an t à une même L-fr ontièr e , qui

p eut donc p osséder deux lignels représen tatifs distincts. Il est alors nécessaire d'ini-

tialiser un parcours depuis c hacun des deux lignels jusqu'à rencon trer p our c hacun

d'en tre eux un lignel représen tatif. Deux cas p euv en t se présen ter :

� soit ce son t les mêmes lignels représen tatifs, ce qui arriv e dans le cas où la

L-fr ontièr e est une b oucle, et alors aucune mo di�cation n'est nécessaire ;

� soit ce son t deux lignels représen tatifs di�éren ts et l'un d'en tre eux doit donc

être supprimé a�n de main tenir l'unicité des lignels représen tatifs par L-fr ontièr e .

La fusion des arêtes est e�ectuée par la fonction fusionner_a rete . La fusion de

l'arête a1 a v ec l'arête a2 consiste à :

1. mo di�er les n÷uds extrémités de a2 a�n qu'ils remplacen t dans leurs listes

l'adresse de a2 par celle de a1 ;

2. mo di�er les lignels représen tatifs de a2 a�n qu'ils p oin ten t v ers a1 ;

3. concaténer la liste de lignels représen tatifs de a2 à celle de a1 ;

4. additionner les v aleurs sto c k ées dans a2 a v ec celles de a1 .

4.3.10.4 Mise à jour du graphe

La troisième et dernière étap e de l'algorithme 18 consiste à fusionner les n÷uds

des deux régions, c'est-à-dire concaténer leurs listes d'arêtes, additionner les v aleurs

qui son t sto c k ées comme par exemple leur nom bre de v o xels, calculer la somme des

v aleurs de leurs v o xels et la somme des carrés de leurs v aleurs.

4.3.10.5 Complexité théorique de l'op ération

La première étap e de l'algorithme, consistan t à supprimer les S-p atchs comm uns

à r1 et r2 corresp ond à la b oucle de la ligne 1 à 6. La complexité de cette partie se cal-

cule de manière similaire à celle de F rontiereCommune , à la di�érence que l'op ération
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de démarquage n'est pas ici nécessaire. La complexité est donc de O(8j@r1 \ @r2js) en

mo y enne. Il est de plus nécessaire de parcourir la liste d'arêtes de r2 a�n de retirer

l'arête supprimée de cette liste. Cette op ération à une complexité de O(jr2jSP ) , mais

nous v errons dans la section suiv an te commen t l'implémen ter en O(1) .

La fonction supp rimer_L_F rontiere consistan t à e�ectuer cinq tests p our c haque

lignel d'une L-fr ontièr e L , sa complexité est de O(5jL j l ) .

La fonction fusionner_a rete est e�ectuée en plusieurs étap es. La première op é-

ration nécessite de parcourir la liste des arêtes des n÷uds extrémités ra et rb de

l'arête supprimée. La complexité est donc de O(jrajSP + jrbjSP ) . Nous v errons dans

la section suiv an te les deux métho des p ermettan t d'obtenir une complexité en O(1)
p our cette étap e.

La deuxième op ération se fait en parcouran t la liste de lignels de a2 a�n d'ef-

fectuer le c hangemen t de p oin teur dans c haque structure Lignel . Sa complexité est

donc O(4jSjLF ) .

Les deux dernières op érations s'e�ectuen t trivialemen t en O(1) .

4.3.10.6 Optimisations

Les deux premières optimisations p ossibles concernen t la première b oucle de

l'algorithme. Elles n'en mo di�en t cep endan t pas la complexité théorique.

La première optimisation consiste à sto c k er les S-p atchs qui devron t être suppri-

més dans la liste d'arêtes de r2 . La suppression e�ectiv e n'est faite qu'une fois tous

les S-p atchs à e�acer détectés, en tre les lignes 6 et 7 de l'algorithme 18, ainsi un seul

parcours de la liste d'arêtes de r2 est nécessaire p our e�ectuer la suppression.

La deuxième optimisation consiste à parcourir dans la b oucle de la ligne 1 la

région p ossédan t le moins de S-p atchs . Cela p ermet d'obtenir une complexité de

O(min( jr1jSP ; jr2jSP ) au lieu de O(jr1jSP ) , mais nécessite cep endan t de sto c k er le

nom bre de S-p atchs de c haque région, ce qui engendre un coût mémoire de 4jGjN .

Comme dans le cas de l'op ération F rontiereCommune , c haque suppression de

S-p atch p eut être e�ectuée en parallèle dans des pro cessus indép endan ts de celui

exécutan t la fusion.

La fonction supp rimer_L_F rontiere est comp osée de deux sous-parcours de la

L-fr ontièr e , un dans c haque direction depuis le lignel initial. Il est p ossible d'exécuter

c hacun de ces sous-parcours dans des pro cessus op éran t en parallèle de la fonction

F usionner .
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Lors des op érations de suppression d'arête (ligne 4) ou de fusion d'arête (ligne

11), il est nécessaire de parcourir la liste d'arêtes des régions a�n de trouv er une arête

donnée. Il es p ossible d'optimiser ces parcours qui formen t la partie a y an t une com-

plexité élev ée de l'algorithme de fusion. Deux p ossibilités son t en visageables, l'une

engendran t une augmen tation de la consommation mémoire, et l'autre nécessitan t

une arc hitecture matérielle p ermettan t une exécution de trois pro cessus.

Il est p ossible d'éviter le parcours des listes en a joutan t deux p oin teurs à c haque

arête du graphe. Ces derniers doiv en t sto c k er l'adresse de l'élémen t qui con tien t

l'arête dans les listes des deux régions partagean t le S-p atch . Cela augmen te la

consommation mémoire de 2jGjA jp� j mais p ermet de réaliser la suppression d'arête

en O(1) .

La deuxième solution consiste à utiliser un pro cessus par suppression d'arête, ce

pro cessus p ouv an t être exécuté indép endammen t du reste de l'op ération de fusion.

La complexité d'un tel pro cessus p our trouv er l'arête d'une région r i est O(jr i jSP ) .

L'op ération de fusion nécessite donc l'exécution de plusieurs op érations qui p euv en t

être e�ectuées en parallèle. Si l'exécution en parallèle n'est pas rendue p ossible par

l'arc hitecture matérielle, il est alors p ossible d'augmen ter la consommation mémoire

du Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n d'obtenir des op érations qui s'exécuten t en O(1) .

4.3.11 Diviser

4.3.11.1 L'algorithme

Le princip e de la fonction Diviser , corresp ondan t à la dé�nition 25, est de mettre

à jour le Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n de lui in tégrer le nouv eau partitionnemen t

d'une région. Cette fonction est présen tée dans l'algorithme 19. L'algorithme doit :

� mettre à jour la matric e de fr ontièr es en a joutan t les surfels et les lignels

manquan ts ;

� mettre à jour le graphe en y in tégran t les nouv eaux n÷uds et les nouv elles

arêtes, en lieu et place des arêtes inciden tes au n÷ud de la région divisée ;

� créer les liens en tre ces nouv eaux élémen ts géométrique et top ologique.

La partition est décrite par la fonction Oracle . On considère que la complexité

de cette fonction est de O(1) , et l'on néglige le temps de calcul nécessaire à son ob-

ten tion, ces v aleurs étan t indép endan tes du mo dèle de structuration d'image utilisé.

L'algorithme 19 détaille la mise en ÷uvre de cette op ération. La première étap e

de l'algorithme consiste à supprimer le n÷ud et ses arêtes du graphe, puis à récup érer

le domaine de la région r divisée. L'algorithme 4 donnan t la description implicite
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par une liste de surfels triés selon leurs co ordonnées dans l'image est utilisé ligne 5.

Ainsi, lors du parcours des v o xels du domaine de r , l'état de trois des six v o xels ne

p eut être que :

� n'appartien t pas au domaine de r ;

� a déjà été traité.

P our c haque v o xel v du domaine de la région à diviser, l'oracle est app elé a v ec

trois des v o xels 6-connexes à v , p ermettan t de détecter les surfels inciden ts à v qui

doiv en t être a joutés à l'en trée corresp ondan t à v dans la matric e de fr ontièr es . Cette

fonction v a créer des étiquetages temp oraires des v o xels et des surfels p ermettan t de

déterminer à quelle région appartien t un v o xel et à quel S-p atch appartien t c haque

surfel. A�n d'éviter de év en tuels réétiquetages, des tableaux dynamiques d'indirec-

tions son t utilisés.

Nous allons main tenan t considérer que le domaine est décrit par les surfels de

t yp e SX , l'extension à la gestion des autres t yp es étan t triviale. Le traitemen t à

e�ectuer p our c haque v o xel v(x; y; z) se décomp ose en plusieurs étap es.

1. La première étap e consiste à détecter si les surfels qui lui son t inciden ts appar-

tiennen t à un S-p atch . P our c haque v o xel v0
de co ordonnées (x � 1; y; z); (x; y �

1; z) ou (x; y; z � 1) :

� soit il fait partie du domaine de l'image, auquel cas l'oracle p ermet de déter-

miner si il fait partie de la même région que v . Si c'est le cas l'étiquette du

v o xel est récup érée, sinon un surfel en tre v et v0
est allumé dans la matric e

de fr ontièr es ;

� soit il ne fait pas partie du domaine de l'image et un surfel corresp ondan t

au b ord de l'image est allumé dans la matric e de fr ontièr es .

2. La deuxième étap e consiste à étiqueter le v o xel v . Cette op ération dép end des

étiquettes récup érées lors de la première étap e :

� soit la ou les étiquettes récup érées corresp onden t à la même région, auquel

cas le v o xel est a jouté à cette région, et l'étiquette corresp ondan te lui est

attribuée ;

� soit les étiquettes corresp onden t à des régions di�éren tes, auquel cas ces

régions son t fusionnées en une seule région r , dans laquelle est a jouté le

v o xel v . Le tableau d'indirection est mis à jour a�n que toutes ces étiquettes

corresp onden t à r ;

� soit aucune étiquette n'est récup érée auquel cas une nouv elle région est créée,

dans laquelle est a jouté v . Cette région corresp ond à une nouv elle étiquette

qui est a joutée dans le tableau d'indirection.

3. La troisième étap e consiste à détecter les lignels qui doiv en t être allumés dans
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la matric e de fr ontièr es . T rois lignels di�éren ts son t testés p our c haque v o xel,

corresp ondan t à ceux don t tous les surfels inciden ts on t été détectés. À c haque

lignel p euv en t être inciden ts quatre surfels appartenan t à un parallélépip ède

rectangle de dimension 2� 2� 1 v o xels, tel que représen té sur la �gure 4.28(a).

Si au moins trois de ces surfels son t allumés dans la matric e de fr ontièr es , alors

le lignel doit aussi être allumé.

4. La quatrième étap e consiste à étiqueter les surfels qui on t été détectés, c'est-

à-dire à trouv er les S-p atchs auxquels ils appartiennen t. Le princip e est iden-

tique à l'étiquetage du v o xel : p our c haque surfel à étiqueter on récup ère les

étiquettes des surfels v oisins déjà traités qui ne son t pas adjacen ts par un lignel

allumé dans la matric e de fr ontièr es . T rois cas p euv en t se pro duire :

� si plusieurs étiquettes distinctes on t été trouv ées, il faut fusionner les arêtes

corresp ondan tes dans le graphe, a jouter le surfel à l'arête résultan te et

mettre à jour le tableau d'indirection des S-p atchs ;

� si une seule étiquette a été trouv ée alors il su�t d'a jouter le surfel à l'arête

corresp ondan te ;

� si aucune étiquette n'a été trouv ée alors un nouv el S-p atch est créé, et le

surfel est a jouté à la nouv elle arête corresp ondan te.

5. La cinquième étap e consiste à étiqueter les lignels détectés, s'il y en a. P our

ce faire il faut analyser les lignels allumés appartenan t au parallélépip ède rec-

tangle de taille 2 � 2 � 2 v o xels, tel que représen té sur la �gure 4.28(b). Le

traitemen t à e�ectuer dép end de plusieurs cas :

� si plus de deux lignels son t présen ts alors à c haque lignel nouv ellemen t dé-

tecté est attribué une nouv elle étiquette, ces lignels son t donc représen tatifs

et la structure Lignel leur corresp ondan t est créée ;

� si deux lignels son t présen ts alors :

� soit l'un des deux est étiqueté, et cette étiquette est attribuée au second

lignel ;

� soit aucun des deux n'est étiqueté, et une nouv elle étiquette est créée et

attribuée aux deux lignels, l'un d'en tre eux étan t c hoisi comme représen-

tatif et serv an t à créer la structure Lignel .

� si un seul lignel est présen t, une nouv elle étiquette lui est attribué et la

structure Lignel lui corresp ondan t est créée.

Si aucun lignel n'a été détecté lors de cette étap e, mais que deux lignels son t

présen ts dans la parallélépip ède rectangle a v ec des étiquettes di�éren tes, cela

signi�e que les deux étiquettes on t été asso ciées à une même L-fr ontièr e . Une

structure Lignel corresp ondan t à une étiquette doit donc être détruite, et le

tableau d'indirection de lignels mis à jour en fonction.
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V

(a) P ositions des surfels à consi-

dérer par rapp ort au v o xel v p our

l'un de ses lignels.

V

(b) P osition des lignels à consi-

dérer par rapp ort au v o xel v .

Fig. 4.28 � P ositions des surfels et des lignels à considérer lors de l'op ération de

division, par rapp ort au v o xel v traité.

Lors de la création des structures Lignel , deux cas p euv en t se présen ter :

1. soit tous les surfels inciden ts aux lignels on t été allumés et donc étiquetés par

l'algorithme, auquel cas créer la structure se fait en O(1) ;

2. soit certains surfels étaien t déjà présen ts et n'on t par conséquen t pas d'éti-

quettes.

Dans le deuxième cas, les surfels sans étiquettes appartiennen t donc à des S-p atchs

qui in tersectaien t une c omp osante de fr ontièr e de la région divisée, ce qui signi�e

qu'une L-fr ontièr e était déjà présen te a v an t la division. Il faut alors parcourir cette

L-fr ontièr e jusqu'à obtenir son lignel représen tatif a�n d'obtenir les arêtes man-

quan tes p our créer la structure Lignel .

Une fois tous les v o xels traités, une partie des surfels appartenan t au b ord de la

région divisée n'a pas encore été étiquetée. Ce son t les surfels qui séparen t un v o xel

v(x; y; z) appartenan t à la région d'un v o xel de co ordonnées (x + 1; y; z); (x; y + 1; z)
ou (x; y; z + 1) n'appartenan t pas à la région : dans une paire de surfels décriv an t

une liste de v o xels à parcourir, ils corresp onden t au deuxième surfel de la paire.

L'extraction du domaine de r a y an t p ermis de récup érer la liste de c haque t yp e de

surfel de sa fron tière, don t l'une triée, il su�t de trier les deux autres listes a�n de

p ouv oir parcourir tous ces surfels dans l'ordre.

P our c hacun de ces surfels il faut appliquer l'étap e 3 de détection p our deux

lignels. Il faut ensuite appliquer l'étap e 4 a�n d'étiqueter le surfel puis l'étap e 5

p our étiqueter les lignels détectés.

P our c hacun de ces surfels, les deux lignels non traités son t sto c k és dans une

liste, qui est triée de fait. À cette étap e, un ensem ble de lignels n'a pas encore été



4.4. Bilan 131

traité. Cet ensem ble corresp ond à des coins du domaine, où le v o xel le plus pro c he du

domaine de r p ossède deux co ordonnées inférieures de 1 par rapp ort aux co ordonnées

de l'en trée dans la matric e de fr ontièr es . T ous les lignels non traités fon t partie de la

liste des lignels sto c k és. P our c hacun de ces lignels, s'ils n'on t pas encore été traités,

les étap es 3 et 5 son t e�ectuées, ainsi que la partie de l'étap e 4 testan t si des S-p atchs

doiv en t êtres fusionnés.

Comme précédemmen t, les extrémités de c haque lignel dernièremen t traité son t

sto c k ées, a�n de p ouv oir tester p our �nir si des fusions de L-fr ontièr es non encore

testées son t nécessaires.

4.3.11.2 Complexité théorique de l'op ération

La b oucle sur les v o xels du domaine, de la ligne 7 à 27 de l'algorithme 19, donne

un parcours de jr jv v o xels. Chacune des étap es con ten ues dans cette b oucle s'e�ectue

en O(1) , de manière triviale p our les di�éren tes détections d'élémen ts et étiquetages,

et de manière similaire aux op érations discutées dans la description de l'op ération

F usionner p our les fusions de n÷uds ou d'arêtes. La b oucle de la ligne 28 à la ligne 32

est exécutée sur la moitié des surfels de c haque liste triée, soit

j@rj
2 surfels. La b oucle

de la ligne 33 à la ligne 37 est elle exécutée p our un maxim um de un lignel par surfel

traité dans la b oucle précéden te, soit un maxim um de

j@rj
2 lignels. La complexité de

l'op ération de division est donc de O(jr jv + j@rj) .

4.3.11.3 Optimisations

Lors de l'initialisation du Gr aphe de Surfac e Orienté e , c'est-à-dire lors du premier

app el de la fonction Diviser , il est p ossible de faire plusieurs optimisations grâce à la

con�guration particulière de la partition initiale faite d'une seule région :

� les suppressions initiales dans le graphe ne son t pas nécessaires ;

� le domaine de la région n'a pas b esoin d'être extrait ;

� les co ordonnées des surfels et lignels non traités lors du parcours du domaine

son t conn ues, ce qui p ermet donc de les traiter au b on momen t.

4.4 Bilan

Le Gr aphe de Surfac e Orienté e p ermet ainsi la mise en ÷uvre de toutes les op éra-

tions nécessaires au dév elopp emen t d'une plate-forme de segmen tation d'image 3D.
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Algorithme 19 Diviser

Entrées: Une région r et une fonction oracle 

1: supprimer( r )

2: p our tout S-p atch S 2 @rfaire

3: supp rimer_a rete ( S)

4: �n p our

5: domaine D = Domaine ( r )

6: p our tout V o xel v(x; y; z) 2 D faire

7: p our tout V o xel vi de co ordonnées (x � 1; y; z); (x; y � 1; z) ou (x; y; z � 1)
faire

8: liste etiquettes = creer liste()

9: si vi 2 D && 
( vi ; v) alors

10: a jouter(etiquettes, etiquette( vi ))

11: sinon

12: allumer_surfel( vi ; v )

13: �n si

14: �n p our

15: si nom bre_etiquette(etiquettes) > 1 alors

16: fusionner_regions(etiquettes)

17: sinon

18: si nom bre_etiquette(etiquettes) == 0 alors

19: creer_region()

20: �n si

21: sinon

22: etiqueter( vi , liste_p op(etiquettes))

23: �n si

24: detecter_lignels()

25: etiqueter_surfels()

26: etiqueter_lignels()

27: �n p our

28: p our tout surfel non traité faire

29: detecter_lignels()

30: etiqueter_surfels()

31: etiqueter_lignels()

32: �n p our

33: p our tout lignel non traité faire

34: detecter_lignel()

35: fusionner_surfels()

36: etiqueter_lignel()

37: �n p our
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Chaque op ération utilise des élémen ts de Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n d'amélio-

rer sa complexité, et c haque élémen t du Gr aphe de Surfac e Orienté e est utilisé par

au moins une des op érations.
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Chapitre 5

Exemples d'utilisation dans le cadre

de la segmen tation d'image

Dans ce c hapitre nous allons présen ter di�éren tes p ossibilités d'utilisation du

Gr aphe de Surfac e Orienté e et de l'ensem ble d'op érations qu'il p ermet d'implémen ter

e�cacemen t dans le cadre de la segmen tation d'image.

Notons que l'implémen tation actuelle du mo dèle n'inclut pas toutes les optimisa-

tions qui on t été détaillées dans le c hapitre 4. De plus, la plate-forme de segmen tation

ne con tien t pas encore toutes les métho des de segmen tation présen tées au c hapitre

1. Cep endan t l'état actuel du dév elopp emen t est su�sammen t a v ancé p our v alider

l'appro c he qui a été suivie, et mon trer que les op érations données à la section 2.2

ainsi que le mo dèle du Gr aphe de Surfac e Orienté e p ermetten t d'obtenir un en vi-

ronnemen t de segmen tation satisfaisan t.

Nous allons dans un premier temps mon trer des exemples d'utilisation du Gr aphe

de Surfac e Orienté e sur une image déjà segmen tée, a�n d'en extraire des informations

p ouv an t être utilisées p our des op érations d'analyse d'image, ou a�n de dé�nir des

critères de segmen tation. Nous présen terons ensuite deux exemples de résolution de

problématiques concrètes de segmen tation.

5.1 Exemple d'analyse et de calcul de critères sur

une image segmen tée

Dans cette section nous allons présen ter commen t utiliser le Gr aphe de Surfac e

Orienté e et l'ensem ble d'op érations de la plate-forme de segmen tation a�n d'extraire

135
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des caractéristiques géométriques et top ologiques d'une image segmen tée. Ces carac-

téristiques p euv en t servir de supp ort p our réaliser des op érations d'analyse d'image

ou bien servir de critères p ermettan t de ra�ner la segmen tation.

Nous allons main tenan t donner quelques exemples illustran t l'utilisation p os-

sible du Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n d'extraire des informations d'une image

segmen tée.

5.1.1 Reconstruction de région

Le premier exemple d'utilisation consiste à reconstruire une région en 3D. Cette

op ération p ermet de faire de la visualisation, mais p eut aussi être utilisée a�n d'in-

teragir a v ec la fron tière d'une région, p our mo di�er la segmen tation par exemple.

Cette op ération s'implémen te à partir d'un v o xel sélectionné par l'utilisateur,

en utilisan t l'algorithme 20. Ce dernier pro cède en appliquan t la fonction Lo caliser

depuis le v o xel c hoisi, ce qui p ermet de retrouv er sa région d'appartenance. Puis, il

extrait les surfels comp osan t sa fron tière à l'aide de la fonction F rontiere . Une fonction

A�cher est utilisée a�n de réaliser l'a�c hage 3D de la fron tière. Cette fonction p eut

simplemen t consister à générer un élémen t 3D par surfel de la fron tière, ou bien

in tégrer un algorithme de lissage de surface.

Algorithme 20 Reconstruction

Entrées: Un Gr aphe de Surfac e Orienté e , un v o xel v
Sor ties: A�c he la fron tière de la région con tenan t v

1: Region r = Lo caliser ( v )

2: liste surfels = F rontiere ( r )

3: A�cher (surfels)

Nous a v ons utilisé une image pro v enan t de Brain W eb [34]. Brain w eb prop ose une

base de données d'images de mo dèles de cerv eaux, et fournit p our c haque mo dèle

une sim ulation de son acquisition par IRM, ainsi qu'une image d'étiquettes décriv an t

le partitionnemen t du cerv eau en régions corresp ondan t aux di�éren ts élémen ts qui

le comp ose (matière grise, matière blanc he, liquide céphalo-rac hidien, etc ). Nous

disp osons ainsi d'une image 3D et d'une segmen tation a priori de celle-ci.

La �gure 5.29 présen te deux exemples de reconstruction sur un exemple de cer-

v eau issu de Brain w eb. La �gure 5.29(a) représen te la reconstruction de la matière

blanc he du cerv eau, et la �gure 5.29(b) la reconstruction de la matière grise.

Cette reconstruction de la fron tière d'une région p ermet de visualiser la région

et/ou de p oursuivre le pro cessus de segmen tation. Il est aussi p ossible d'initialiser
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(a) Matière blanc he. (b) Matière grise.

Fig. 5.29 � Reconstruction 3D de la matière blanc he et de la matière grise d'un

cerv eau.

un mo dèle déformable à partir de cette fron tière, d'in teragir a v ec celle-ci ou encore

de lui appliquer di�éren tes op érations.

P ar exemple, il est ainsi p ossible d'appliquer les op érateurs de morphologie ma-

thématiques en ne parcouran t qu'un nom bre restrein t d'élémen ts. Si aucun mo dèle

de représen tation d'image segmen tée n'est utilisé, les op érateurs morphologiques

doiv en t être appliqués sur tous les v o xels de l'image, or :

� il est p ossible de réaliser une op ération de dilatation en appliquan t l'élémen t

structuran t uniquemen t sur les v o xels du b ord de la région, c'est-à-dire les

v o xels de la région inciden ts aux surfels fron tières de la région ;

� il est p ossible de réaliser une op ération d'érosion en appliquan t l'élémen t struc-

turan t uniquemen t sur les v o xels inciden ts à la fron tière et extérieurs à la

région.

A�n d'obtenir des op érations de morphologie mathématiques correctes, il est né-

cessaire de cen trer c haque p oin t du b ord de l'élémen t structuran t une fois sur c hacun

des v o xels ou il doit être appliqué. En fonction de la forme utilisée, il est p ossible

d'optimiser encore ce traitemen t. P ar exemple un élémen t structuran t parallélépip é-

dique ne nécessite p our c hacun des v o xels que d'être appliqué une fois à c hacun des

h uit coins.

Remarquons que l'utilisation d'un estimateur p ermettan t de calculer la normale
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sur c haque surfel de la fron tière p ermet d'orien ter un élémen t structuran t non sphé-

rique, constituan t ainsi une amélioration du �ltre morphologique classique. La nor-

male lo cale d'un surfel se calcule alors trivialemen t et est toujours parallèle à un des

axes du rep ère de l'image. Dé�nir un estimateur tenan t compte du v oisinage d'un

surfel p ermettrait une orien tation plus précise de l'élémen t structuran t.

La �gure 5.30 présen te un exemple d'utilisation de cette op ération a�n de traiter

une surface bruitée. La �gure 5.30(a) présen te le résultat de la reconstruction d'une

région. La lo calisation de la fron tière a été altérée par du bruit que le pro cessus de

segmen tation n'a pas éliminé. La �gure 5.30(b) présen te le résultat obten u après

l'application d'une ouv erture morphologique a v ec un cub e 3� 3� 3 comme élémen t

structuran t.

5.1.2 Extraction de caractéristiques

Un pro cessus de segmen tation utilise des critères qui se basen t t ypiquemen t sur

des caractéristiques des régions et des surfaces. Étan t donné que le Gr aphe de Surfac e

Orienté e p ermet d'extraire l'ensem ble des v o xels forman t le domaine d'une région et

l'ensem ble des surfels forman t un S-p atch ou la fron tière d'un région, il est p ossible

de calculer leurs di�éren tes caractéristiques.

Nous p ouv ons illustrer cette utilisation a v ec, par exemple, le calcul du gradien t

mo y en de la fron tière comm une à deux régions. Nous nous donnons une fonction

p ermettan t, étan t donné un surfel s, de calculer la v aleur du gradien t en ce surfel.

Cette fonction, app elée obtenir_gradient , p eut op érer par exemple en utilisan t les

op érateurs classiques d'estimation du gradien t tels que ceux de Sob el ou Prewitt.

L'algorithme 21 mon tre commen t utiliser cette fonction a�n de calculer le gradien t

mo y en d'une liste de surfels donnée. Cette fonction est app elée gradient_mo y en .

Algorithme 21 gradien t_mo y en

Entrées: Une liste de surfels surfels .

Sor ties: Le gradien t mo y en des surfels de la liste surfels .

1: gradien t = 0
2: taille = 0
3: p our tout surfel s 2 surfels faire

4: gradien t + = obtenir_gradient (s)
5: taille++

6: �n p our

7: return gradien t = taille
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(a) Exemple de bruit sur une surface.

(b) Surface après l'application d'une ouv erture morphologique.

Fig. 5.30 � Un exemple de surface bruitée et son traitemen t par une ouv erture

morphologique.
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Cette fonction est utilisée dans la dé�nition de l'algorithme 22 p ermettan t de

calculer le gradien t mo y en de la fron tière comm une à deux régions données.

Algorithme 22 gradien t_comm un

Entrées: Deux régions r i et r j .

Sor ties: Le gradien t mo y en de @ri \ @rj
1: liste surfels = F rontiereCommune (r i ; r j )
2: return gradient_mo y en (surfels)

Il est p ossible de dé�nir, en utilisan t le même princip e, les fonctions p ermettan t

de calculer le gradien t mo y en d'un S-p atch , d'une c omp osante de fr ontièr e , de la

fron tière d'une région, etc .

Quelle que soit la caractéristique rec herc hée, il est p ossible de dé�nir un algo-

rithme p ermettan t de l'extraire en ne parcouran t que les élémen ts (v o xels ou surfels)

nécessaires au calcul, et donc en a y an t une complexité optimale.

5.1.3 Distance top ologique en tre régions

Le Gr aphe de Surfac e Orienté e p ermet aussi d'extraire des caractéristiques top o-

logiques de la partition. On p eut par exemple calculer la distance top ologique en tre

deux régions r i et r j , dé�nie comme le nom bre minimal de régions qu'il est nécessaire

de tra v erser p our aller d'un v o xel de r i à un v o xel de r j . En utilisan t le Gr aphe de

Surfac e Orienté e , la distance top ologique se traduit par le nom bre d'arêtes comp o-

san t le plus court c hemin en tre les n÷uds corresp ondan t à r i et r j . Un parcours en

largeur du graphe initialisé au n÷ud de r i jusqu'à rencon trer le n÷ud de r j p ermet

d'extraire cette v aleur.

À c haque arête du graphe p eut être asso ciée une v aleur représen tan t une carac-

téristique du S-p atch lui corresp ondan t, ou un critère dép endan t des deux régions

que le S-p atch sépare. Les métho des usuelles de calculs de plus court c hemin ou de

�ot maximal issues de la théorie des graphes p ermetten t ainsi de trouv er un c hemin

de régions relian t r i et r j et minimisan t ou maximisan t un critère.

Ces informations son t utilisables de di�éren tes manières dans un pro cessus de

segmen tation. La distance top ologique p eut être utilisée, par exemple, a�n d'in té-

grer la connaissance d'un atlas décriv an t les emplacemen ts des di�éren tes régions

segmen tées. Les c hemins de p oids minimal ou maximal p euv en t eux aussi être uti-

lisés par exemple a�n de fusionner des régions similaires non adjacen tes, qui seron t

aussi fusionnées a v ec les régions comp osan t le plus court c hemin les séparan t ; ou

encore a�n de rassem bler des régions don t l'union maximise un critère.
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5.1.4 Liste de régions satisfaisan t un ensem ble de critères

Un pro cessus de segmen tation incluan t des étap es de division et de fusion p eut

nécessiter de récup érer, p our une étap e donnée, l'ensem ble des régions qui satisfon t

un ensem ble de critère. P ar exemple, on p eut être amené à extraire l'ensem ble des

régions don t la v ariance des v aleurs de v o xels est sup érieure à un seuil, a�n de réaliser

une op ération de division dessus. Un autre exemple consiste à extraire l'ensem ble

des régions de p etites tailles, dans le but de les fusionner a v ec une de leurs v oisines.

Extraire une telle liste de régions se fait simplemen t en parcouran t le graphe du

mo dèle. P our c haque région du graphe les fonctions Domaine et F rontiere p ermetten t

de récup érer les élémen ts p ouv an t servir de supp ort aux calculs des critères dans le

cas où ces informations n'on t pas déjà été sto c k ées dans le graphe. Chaque région

satisfaisan t les critères est ensuite a joutée à une liste, triée ou non en fonction de

l'utilisation qui en sera faite dans le pro cessus de segmen tation.

5.2 Segmen tation d'image a v ec le mo dèle

Nous allons main tenan t mon trer commen t utiliser le Gr aphe de Surfac e Orienté e

ainsi que les di�éren tes primitiv es don t il assure une implémen tation e�cace, a�n de

créer des algorithmes de segmen tation p ermettan t de résoudre deux problématiques

concrètes.

5.2.1 Segmen tation de l'os cortical d'un fém ur détérioré

Le premier exemple de segmen tation illustran t l'utilisation du mo dèle consiste à

extraire la partie corticale d'un fém ur détérioré, à partir d'une acquisition au scanner

à ra y on X. La �gure 5.31 présen te une photographie d'un fém ur mon tran t ses div erses

détériorations. Ce fém ur est issu d'une fouille sur les sites des Grottes Cadet 2 et 3

(Cap esterre de Marie-Galan te), e�ectuée par P . Courtaud et C. Stouv enot en 2004.

Il présen te des traces de déc harnemen ts, ainsi que des traces de fracturations don t

la symétrie fa v orise la thèse d'une in terv en tion h umaine v olon taire. L'analyse des

in terv en tions h umaines e�ectuées, qui nécessite l'extraction de la partie corticale du

fém ur, p ermettra de déterminer l'utilisation qui a pu en être faite.

La �gure 5.32 mon tre des coup es de l'image acquise. La partie corticale de l'os

est formée de v o xels de fortes in tensités mais aussi, du fait de son altération, de

v o xels aux in tensités équiv alen tes à celles des v o xels de l'in térieur de l'os.
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Fig. 5.31 � Photographie d'un fém ur incluan t di�éren ts zo oms sur des parties dété-

riorées.
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Fig. 5.32 � Deux coup es de l'image du fém ur obten ue par acquisition au scanner à

ra y on X.

P our extraire l'os cortical de cette image nous a v ons utilisé un algorithme en

quatre étap es (algorithme 23).

Algorithme 23 Segmen tation de l'os cortical du fém ur

Entrées: L'image I
Sor ties: La segmen tation de l'os cortical du fém ur

1: Diviser( I )

2: e�acer_p etites_isolees ( G, :0001� taille (I ) )

3: fusionner_p etites_regions ( G, :001� taille (I ) , 300)

4: grossissement_de_l_os ( G, 25; 150)

La première étap e de l'algorithme consiste à réaliser une op ération de division.

Nous a v ons utilisé un seuillage simple p ermettan t d'éliminer les faibles in tensités,

puis une métho de de seuillage m ultiple [122 ] p ermettan t de séparer les fortes in tensi-

tés, comprenan t donc celles des parties corticales de l'os, en onze classes di�éren tes.

Le résultat de cette op ération de division est mon tré sur la �gure 5.33.

La seconde étap e est une op ération de netto y age visan t à éliminer les p etites

régions isolées. La fonction e�acer_p etites_isolees , don t l'implémen tation est donnée

par l'algorithme 24, pro cède en fusionnan t c haque région isolée de taille inférieure à

tmax = 0:0001%de la taille de l'image a v ec son v oisin. Il est nécessaire de retester

le résultat de c haque fusion a�n de v éri�er si la région résultan te satisfait ou non le

critère.
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Fig. 5.33 � Résultat de l'op ération de division.

Algorithme 24 e�acer_p etites_isolees

Entrées: le graphe G et la taille maximale des régions à e�acer tmax
1: p our tout Region r 2 G faire

2: tan t que Isole (r ) && taille( r ) < tmax faire

3: r = F usionner ( r , V oisins ( r ))

4: �n tan t que

5: �n p our
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La troisième étap e, détaillée dans l'algorithme 25, consiste à fusionner les régions

a y an t une taille inférieure à :001% de la taille de l'image a v ec leur région v oisine

p ossédan t la plus pro c he v aleur mo y enne de v o xels. Cela p ermet de fusionner en-

sem ble des régions adjacen tes corresp ondan t à une même matière, a�n d'obtenir

des régions aux caractéristiques plus signi�cativ es. Le résultat est présen té dans la

�gure 5.34. Cette étap e pro cède en récup éran t la liste triée des régions don t la taille

est inférieure à la taille tmax c hoisie (ligne 1), op ération e�ectuée par la fonction

obtenir_p etites_regions_triees qui s'implémen te trivialemen t en utilisan t une mé-

tho de telle que celle décrite dans la section 5.1.4. Ensuite (lignes 2 à 5), c hacune des

régions de cette liste triée est fusionnée a v ec sa région v oisine p ossédan t la v aleur

mo y enne la plus pro c he. Une di�érence de v aleurs mo y ennes maximale est utilisée

a�n d'éviter la fusion de régions corresp ondan t à des matières di�éren tes. Dans le

cas où le résultat de la fusion est une région de taille inférieure à tmax alors elle est

a joutée à la liste triée (ligne 7).

Algorithme 25 fusionner_p etites_regions

Entrées: Le graphe G, une taille maximale tmax et une di�érence de mo y enne

maximale mmax
1: liste regions = obtenir_p etites_regions_triees ( G, tmax )

2: p our tout Region r 2 regions faire

3: r 0 = p ro che_voisin_mo y enne ( r )

4: si abs(mo y enne( r ) - mo y enne( r 0
)) < mmax alors

5: r 0 = F usionner ( r , r 0
)

6: si taille( r 0
) < tmax alors

7: a jouter( regions, r 0
)

8: �n si

9: �n si

10: �n p our

La quatrième étap e consiste à reconstruire l'os cortical. Le princip e est d'iden-

ti�er les régions corresp ondan t assurémen t à de l'os cortical, c'est-à-dire les régions

p ossédan t les in tensités mo y ennes les plus élev ées, et de leur agréger toutes les ré-

gions a y an t une v aleur d'in tensité mo y enne plus faible mais corresp ondan t aussi à

de l'os cortical. L'algorithme 26 donne le détail de la mise en ÷uvre de cette étap e.

La fonction region_osseuse p ermet de récup érer à la ligne 2 la liste des régions de

forte in tensité du graphe. Cette fonction s'implémen te simplemen t en utilisan t un

parcours du graphe. L'algorithme c herc he ensuite (lignes 3 et 4) à fusionner tous

les v oisins de cet ensem ble de régions, en p ermettan t de les agréger à la région cor-

resp ondan t à l'os cortical si ils on t des caractéristiques similaires, et à un de leurs

autres v oisins sinon. Nous a v ons dé�ni un critère de segmen tation basé sur trois
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Fig. 5.34 � État de la segmen tation après l'étap e de fusion des p etites régions.

caractéristiques : la taille de la fron tière comm une à deux régions, le gradien t de

la fron tière comm une à deux régions, et la v aleur mo y enne des v o xels des régions.

Chaque région est fusionnée a v ec un v oisin, parmi ceux p ossédan t une faible di�é-

rence de v aleurs mo y ennes et un faible gradien t mo y en sur leur fron tière comm une,

partagean t la fron tière comm une de plus grande taille. L'algorithme s'arrête lorsque

plus aucune mo di�cation de la partition n'est e�ectuée.

Le résultat de cet algorithme est présen té sur la �gure 5.35. Cet algorithme

illustre les p ossibilités o�ertes par le Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n de dé�nir des

algorithmes de segmen tation en y in tégran t facilemen t une large v ariété de critères.

Il ne prétend pas sur cet exemple fournir un algorithme robuste et précis, puisque

nous ne disp osons que d'une seule image de ce t yp e. Le pro c hain exemple par con tre

a été testé sur plusieurs images a�n d'en faire v alider le résultat par des exp erts.

5.2.2 Segmen tation des os co xaux immatures

Nous allons présen ter dans cette partie un algorithme de segmen tation dédié à

une application d'analyse d'image en an throp ologie n umérique. Dans des domaines
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(a)

(b) (c)

Fig. 5.35 � Résultat de l'algorithme de segmen tation p ermettan t d'extraire la partie

corticale du fém ur.
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Algorithme 26 grossissemen t_de_l_os

Entrées: Le graphe G, une di�érence maximale de gradien t gmax et une di�é-

rence de v aleur mo y enne maximale mmax
1: rép éter

2: p our tout Region r 2 region_osseuse (G) faire

3: p our tout r 0 2 V oisins (r ) faire

4: fusion_selon_frontiere_gradient_mo y enne ( r 0
, gmax, mmax )

5: �n p our

6: �n p our

7: jusqu'à G n'est plus mo di�é

tels que l'an throp ologie ou l'arc héologie, la détermination du sexe est essen tielle. Sur

des squelettes adultes, une estimation correcte du sexe se base sur l'étude des os du

bassin [27 ]. Un problème récurren t est la détermination du sexe sur des squelettes

non adultes, car le dimorphisme sexuel n'est pas encore visible sur les squelettes

d'enfan ts ou de nourrissons. Une appro c he prometteuse consiste à considérer les

di�érences d'âges auxquels l'os co xal fusionne. En e�et, duran t la croissance, les trois

parties de l'os co xal (l'ilion, l'isc hion et le pubis) fusionnen t à di�éren ts âges, et a v ec

des di�érences au regard du sexe [111, 88]. Généralemen t, duran t le dév elopp emen t,

deux comp osan ts fusionnen t en premier lieu (le pubis et l'isc hion), puis l'ensem ble

fusionne a v ec le troisième (l'ilion).

En utilisan t des images issues de scanner CT, une segmen tation correcte de l'os

co xal p ourrait être utilisée a�n de déterminer précisémen t les âges auxquels s'op èren t

les di�éren tes fusions en fonction des sexes. Ces résultats p ermettraien t d'aider en-

suite à l'estimation du sexe des individus. Obtenir un algorithme de segmen tation

a y an t un degré de précision su�san t sur cette partie du squelette est une tâc he

rendue di�cile par la présence de cartilage sur les jeunes sp écimens.

Nous a v ons utilisé le Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n de dé�nir un algorithme de

segmen tation rép ondan t à cette problématique. Nous a v ons testé le résultat sur plu-

sieurs examens don t la précision des résultats a été v alidée par des an throp ologues.

5.2.2.1 Problématique

Les os co xaux d'adultes son t formés de trois parties fusionnées, mais à cause

du pro cessus de dév elopp emen t, sur les os co xaux non adultes, ces trois parties

son t séparées par du cartilage. Les os co xaux son t aussi séparés des os qui leur son t

adjacen ts (fém ur, sacrum) par du cartilage. De plus, étan t donné qu'un os immature

n'est pas complètemen t minéralisé, il apparaît dans une image issue d'un examen
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Fig. 5.36 � Deux coup es con tenan t de l'os et du cartilage apparaissan t a v ec les

mêmes in tensités.

au scanner CT a v ec un large in terv alle de v aleurs d'in tensité. Cet in terv alle con tien t

les v aleurs p ouv an t corresp ondre aussi à du cartilage, comme on p eut le v oir sur la

�gure 5.36. Séparer les v o xels corresp ondan t à de l'os de ceux corresp ondan t à du

cartilage ne p eut donc être réalisé en utilisan t simplemen t des métho des de seuillage.

Di�éren ts essais on t été réalisés en utilisan t une métho de de con tours actifs à

l'aide de itk-snap [125 ]. Les paramètres p ermettan t une con v ergence v ers les con tours

des di�éren ts os forman t l'os co xal, en évitan t le cartilage ou les os v oisins n'on t pas

été trouv és. De plus le temps de con v ergence était toujours très long.

A�n de résoudre cette problématique nous a v ons prop osé un algorithme de seg-

men tation de t yp e division/fusion, implémen té à l'aide du Gr aphe de Surfac e Orien-

té e .

P our notre exemple, nous a v ons utilisé des examens issus de scanner CT (Hôpital

des enfan ts, CHU P ellegrin à Bordeaux, Service du Pr. Chateil). Nous disp osons de

18 examens d'enfan ts âgés de 8 mois à 7 ans a y an t des os du bassin non patholo-

giques. Les images on t étés acquises par un scanner CT Siemens, a v ec une résolution

d'acquisition de 0.4 � 0.4 � 1 mm.

5.2.2.2 Algorithme de segmen tation

A�n de dé�nir l'algorithme de segmen tation p ermettan t de résoudre la problé-

matique p osée, une première appro c he a consisté à réaliser deux op érations de di-

vision. T out d'ab ord un seuillage simple p ermet de di�érencier les v o xels p ouv an t

corresp ondre à de l'os de ceux corresp ondan t forcémen t à une autre matière. La
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connaissance de la fenêtre de visualisation utilisée lors de l'acquisition p ermet de

�xer le seuil. Ensuite, nous a v ons utilisé une ligne de partage des eaux a�n de di-

viser toutes les régions ainsi reconn ues comme p ouv an t con tenir de l'os. Le résultat

obten u après ces deux op érations est présen té sur la �gure 5.37.

Ces deux op érations de division p ermetten t de lo caliser précisémen t les fron tières

des di�éren ts os. Cep endan t les régions et les S-p atchs obten us ne con tiennen t que

p eu d'élémen ts. Les métho des de fusion implémen tées dans la plate-forme à l'heure

actuelle n'on t pas p ermis de simpli�er correctemen t ce partitionnemen t, car les dif-

féren tes caractéristiques extractibles dans le but de fusionner deux régions v oisines

ne p ermetten t pas de di�érencier le cartilage de l'os sur d'aussi p etites régions. Les

di�éren ts critères utilisés sur deux régions v oisines p euv en t donner les mêmes ré-

sultats sur deux région d'os, deux régions de cartilage ou bien une région d'os et

une de cartilage. Il sera in téressan t dans des cas similaires d'essa y er de simpli�er

la partition a v ec des métho des de t yp e coup e de graphe, p ermettan t de comparer

des critères en tre des ensem bles de régions, on p eut alors esp érer obtenir des v aleurs

plus signi�cativ es que celles obten ues en comparan t des p etites régions deux à deux.

Nous a v ons donc utilisé un algorithme similaire à celui utilisé p our segmen ter

l'os cortical du fém ur. Ce second algorithme a donné des résultats satisfaisan ts.

Nous a v ons repris l'algorithme 23 en a justan t les paramètres a�n qu'ils corres-

p onden t aux nouv elles images.

La première étap e de division consiste à découp er en h uit classes les in tensités de

v o xels p ouv an t corresp ondre à de l'os ou du cartilage. Des résultats de cette étap e

son t mon trés sur les �gures 5.38 et 5.39.

La deuxième étap e est iden tique à celle de la segmen tation du fém ur et consiste

à supprimer les régions isolées, mais en utilisan t un seuil plus p ermissif. En e�et les

zones qui p euv en t p oser problèmes, c'est-à-dire celles où se côtoien t os et cartilage

son t fortemen t sur-segmen tées, et les régions isolées corresp onden t donc soit à du

bruit, soit à une région où le seuillage n'était pas nécessaire, par exemple une région

d'os inclue dans une autre région d'os.

La troisième étap e consiste à fusionner les régions de taille inférieure à 0:0001%
de la taille de l'image, a v ec l a v oisine a y an t la v aleur mo y enne de v o xels la plus

pro c he. Cela p ermet de fusionner les régions d'os ensem ble, et les régions de cartilages

ensem ble, a�n d'obtenir des régions plus signi�cativ es. Cette étap e ne fusionne pas

de régions d'os a v ec des régions de cartilage car les p etites régions osseuses a y an t

des v aleurs similaires à celle de cartilage ne son t pas situées au même endroit de

l'image.
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Fig. 5.37 � Deux coup es après l'application d'un seuillage et d'une ligne de partage

des eaux sur les régions d'in térêt.
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La dernière étap e de l'algorithme, p ermettan t d'obtenir le résultat �nal de seg-

men tation, consiste comme précédemmen t à fusionner tous les v oisins des régions

iden ti�ées comme étan t de l'os grâce à leur in tensité mo y enne de v o xels élev ée. Elle

utilise un critère fa v orisan t la fusion des régions partagean t des fron tières de grandes

tailles parmi celles a y an t de faibles écarts de mo y ennes d'in tensité des v o xels, et de

faibles gradien ts mo y ens des fron tières comm unes.

Les �gures 5.38 et 5.39 présen ten t deux coup es obten ues après le pro cessus de

segmen tation complet.

Les résultats obten us sur plusieurs examens corresp ondan t à di�éren ts états du

dév elopp emen t de l'os co xal mon tren t que les di�éren tes parties son t correctemen t

reconstruites. Des exemples son t mon trés sur la �gure 5.40, illustran t les di�éren ts

états de dév elopp emen t de l'os selon di�éren ts âges d'enfan ts. L'os du sujet le plus

âgé est d'ailleurs formé de seulemen t deux parties, le pubis et l'isc hion a y an t déjà

fusionné.

Les résultats mon trés ici on t été v alidés par des an throp ologues qui on t con�rmé

la justesse des résultats, c'est-à-dire que l'os et le cartilage son t précisémen t di�é-

renciés.

Les tailles des di�éren ts examens étudiés v arien t en tre 203 et 342 coup es de

512 � 512 v o xels. L'op ération de division pro duit en tre 300 000 et 600 000 régions

3D, et en tre 1 million et 2 millions de S-p atchs . Le temps d'exécution du pro cessus

de segmen tation complet est compris en tre 20 et 45 secondes sur un pro cesseur In tel

Core 2 Duo à 2,66 GHz.

5.3 Conclusion

Dans ce c hapitre nous a v ons mon tré les di�éren tes p ossibilités o�ertes par le

Gr aphe de Surfac e Orienté e a�n d'extraire des informations p ouv an t servir de sup-

p ort à des op érations d'analyse d'image ou p our dé�nir des critères de segmen tation.

Ensuite, nous a v ons mon tré commen t utiliser ces critères a�n de dé�nir simplemen t

des algorithmes de segmen tation dans le but de résoudre des problématiques de

segmen tation concrètes.

Bien que toutes les métho des de segmen tation ne soien t pas encore in tégrées à

la plate-forme, il a été p ossible d'app orter une solution v alidée par les exp erts au

problème de la segmen tation des os co xaux non adultes. Les résultats son t de plus

obten us de manière très e�cace.
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Fig. 5.38 � Premier exemple de deux images d'une même coup e après l'op ération

de division (haut) et à la �n du pro cessus de segmen tation (bas).
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Fig. 5.39 � Deuxième exemple de deux images d'une même coup e après l'op ération

de division (haut) et à la �n du pro cessus de segmen tation (bas).
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Fig. 5.40 � Résultat de la segmen tation sur les examens d'enfan ts de 8 mois (haut),

5ans (milieu) et 7ans (bas).



156 Chapitre 5. Exemple d'utilisa tion

Nous a v ons par ces illustrations mon tré que le Gr aphe de Surfac e Orienté e p er-

met e�ectiv emen t de dév elopp er une plate-forme de segmen tation dans laquelle de

nom breux critères p euv en t être com binés p our donner un résultat précis obten u en

p eu de temps.



Chapitre 6

P ersp ectiv es a v ancées

Dans les c hapitres précéden ts nous a v ons étudié l'utilisation du mo dèle de struc-

turation d'image segmen tée que nous a v ons dé�ni : le Gr aphe de Surfac e Orienté e ,

a�n de mon trer qu'il p ermet le dév elopp emen t d'une plate-forme de segmen tation

e�cace. Dans ce c hapitre nous allons présen ter les études qui on t été e�ectuées :

� a�n de rendre le mo dèle lo calemen t plus expressif p our un sous-ensem ble de

régions de la partition, en vue des applications nécessitan t ce niv eau d'expres-

sivité ;

� a�n de dé�nir une op ération de division p ouv an t s'exécuter dans des pro cessus

parallèles.

A�n d'obtenir un mo dèle garan tissan t le niv eau d'e�cacité souhaité dans le dé-

v elopp emen t des op érations de la plate-forme, nous a v ons fait le c hoix de dé�nir

un mo dèle moins expressif que le mo dèle de la Carte T op ologique Discrète. Nous

a v ons p our cela considéré comme non nécessaires les informations raremen t utilisées

en segmen tation, et utilisées en �n de pro cessus de segmen tation sur un nom bre

restrein t de régions. Il est tout de même in téressan t de p ouv oir récup érer ces infor-

mations à la demande, p our les régions où elles son t nécessaires, et nous a v ons donc

dév elopp é un algorithme d'extraction de la Carte T op ologique Discrète en utilisan t

les informations con ten ues dans le Gr aphe de Surfac e Orienté e .

La deuxième partie de ce c hapitre décrira l'étude qui a été faite sur une exécution

en parallèle de l'op ération de division. Cette étude mon tre que le mo dèle de struc-

turation p ermet une mise en ÷uvre parallèle des op érations nécessitan t de mo di�er

la structure.

157
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T aille de l'image Complexité Carte T op ologique Graphe de Surface Orien tée

(# v o xels) (# régions) temps (s) temps (s)

256x256x256 34 390 35.8 3.2

324x320x253 103 358 69.15 5.26

512x512x475 279 618 277.88 23.15

512x512x475 518 253 301.27 24.37

512x512x475 1 121 911 317.01 27.11

T ab. 6.4 � T emps d'exécution de l'op ération de division initiale de la Carte T op o-

logique et du Graphe de Surface Orien tée en fonction de la taille de l'image et de la

complexité de la partition à représen ter. T ests réalisés sur un In tel Xeon Quad core

à 2,33Ghz et 8 Go de RAM.

6.1 Extraction de la carte top ologique

Les résultats présen tés ici on t été réalisés au cours d'un tra v ail en comm un a v ec

Guillaume Damiand [7 ].

Le mo dèle de la Carte T op ologique discrète p ermet de représen ter en tièremen t

la top ologie d'une partition et les relations en tre les élémen ts de la décomp osition

de l'espace discret 3D.

Il nécessite une plus grande consommation mémoire que le Gr aphe de Surfac e

Orienté e , et en traîne aussi des temps d'exécution plus longs p our les di�éren tes pri-

mitiv es. Le tableau 6.4 présen te les temps d'exécution d'une op ération de division

des deux mo dèles en fonction de la taille de l'image à diviser et de la partition à

représen ter. Notons que des partitions plus complexes que celles présen tées n'on t

pas pu être traitées sur la mac hine de test p ossédan t 8 Go de mémoire viv e, ce

qui est insu�san t p our con tenir la Carte T op ologique Discrète corresp ondan te. Ces

temps ne tiennen t pas compte des gains obten us par l'exécution parallèle qui sera

décrite à la section suiv an te. Même si le Gr aphe de Surfac e Orienté e ne b éné�cie

pas encore d'une implémen tation optimale, nous p ouv ons constater que les temps

obten us son t très inférieurs à ceux de la Carte T op ologique Discrète. La di�érence de

consommation mémoire est di�cilemen t quan ti�able, car la consommation des deux

mo dèles dép end d'élémen ts di�éren ts, mais le Gr aphe de Surfac e Orienté e consom-

merait d'après une première étude, au minim um quatre fois moins d'espace mémoire

dans les con�gurations les moins défa v orables à la Carte T op ologique Discrète (c'est-

à-dire lorsqu'il n'y a aucune découp e de S-p atchs ).

A v an t de détailler l'algorithme p ermettan t d'extraire la Carte T op ologique Dis-

crète, nous dev ons rapp eler quelques notions sur ce mo dèle.
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Fig. 6.41 � Les di�éren tes parties comp osan t le mo dèle de la Carte T op ologique

Discrète p our représen ter une image. (a) L'image 3D. (b) La carte com binatoire

minimale. (c) La matrice in ter-v o xels. (d) L'arbre d'inclusion.

6.1.1 Rapp els sur la Carte T op ologique Discrète 3D

La Carte T op ologique Discrète 3D est l'extension d'une carte com binatoire 3D

p ermettan t de représen ter une partition d'image 3D en régions. Le mo dèle est com-

p osé de trois parties :

� une carte com binatoire minimale représen tan t la top ologie de l'image segmen-

tée ;

� une matrice d'élémen ts in ter-v o xels p ermettan t de retrouv er les informations

géométriques asso ciées à la carte com binatoire (elle représen te le plongemen t

de la carte com binatoire) ;

� un arbre d'inclusion des régions.

La �gure 6.41 représen te les trois élémen ts comp osan t la Carte T op ologique Dis-

crète asso ciés à l'image de la �gure 6.41(a). Cette image est comp osée de trois

régions auxquelles est a joutée une région R0 équiv alen te à la région r0 utilisée dans

le Gr aphe de Surfac e Orienté e . La �gure 6.41(b) représen te la carte com binatoire

minimale représen tan t le partitionnemen t de l'image. La �gure 6.41(c) représen te

la matrice in ter-v o xels corresp ondan t au plongemen t géométrique asso cié à la carte

com binatoire. Elle est équiv alen te à la matric e de fr ontièr es utilisée dans le Gr aphe

de Surfac e Orienté e . En�n la �gure 6.41(d) représen te l'arbre d'inclusion des régions

de la partition.

P our extraire un mo dèle équiv alen t à celui de la Carte T op ologique Discrète

depuis le Gr aphe de Surfac e Orienté e , seule la carte com binatoire doit être calculée.

En e�et, les informations con ten ues dans la matrice in ter-v o xels son t aussi con ten ues

dans la matric e de fr ontièr es , et les informations enco dées par l'arbre d'inclusion

p euv en t être extraites du Gr aphe de Surfac e Orienté e .
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Une carte com binatoire est un mo dèle mathématique qui p eut être utilisé, en tre

autres, p our décrire la décomp osition de l'espace discret. La carte com binatoire

enco de tous les élémen ts de la décomp osition, et toutes les relations d'incidence et

d'adjacence en tre ces di�éren ts élémen ts.

Une carte com binatoire est comp osée de brins , et les relations d'adjacences son t

dé�nies sur ces brins. La relation en tre deux brins décriv an t l'adjacence en tre des

cellules de dimension i est notée � i (v oir [84] p our obtenir plus de détails sur les

cartes com binatoires).

In tuitiv emen t, a v ec ce mo dèle, la notion d'élémen ts de la décomp osition est re-

présen tée par un ensem ble de brins reliés par un relation � i sp éci�que. P ar exemple,

une face inciden te à un brin b est représen tée par l'ensem ble d'arêtes accessibles de-

puis b en autorisan t toutes les com binaisons p ossibles des relations � 1 et � 3 . De plus,

étan t donné un brin b appartenan t à un élémen t e de dimension i , il est p ossible de

récup érer tous les élémen t de dimension i adjacen ts à e par un élémen t de dimension

i � 1 qui con tien t b en utilisan t � i . P ar exemple, étan t donné un brin b appartenan t

à une face f et un v olume v , le v olume adjacen t à v par la face f est l'élémen t de

dimension 3 qui con tien t � 3(d) . En�n, nous app elons i -couture l'op ération consistan t

à relier deux brins par � i .

Dans le cadre de la segmen tation 3D, les faces de la carte com binatoire repré-

sen ten t les S-p atchs de la partition de l'image. Les élémen ts de dimension 1 corres-

p onden t eux, soit aux L-fr ontièr es , ils son t alors app elés brins r é els , soit aux découp es

a joutées à c haque S-p atch a�n de le rendre homéomorphe à un disque top ologique,

ils son t alors app elés brins �ctifs .

Notre ob jectif d'extraire la Carte T op ologique Discrète d'un ensem ble de régions

d'in térêt nécessite donc uniquemen t d'extraire la carte com binatoire corresp ondan t

aux fron tières de ces régions.

Le princip e de l'algorithme est le suiv an t : étan t donnés un Gr aphe de Surfac e

Orienté e G plongé dans une matric e de fr ontièr es F et un ensem ble de régions R ,

calculer la Carte T op ologique Discrète 3D lo cale M représen tan t R .

L'extraction de la carte com binatoire est e�ectuée en construisan t la carte de

c haque S-p atch de R , et en relian t les brins crées par les relations � i a�n de repré-

sen ter e�ectiv emen t la partition corresp ondan t à R . Les S-p atchs de R ainsi que

les L-fr ontièr es corresp ondan t aux brins réels son t déjà présen ts dans le Gr aphe de

Surfac e Orienté e . Seuls les brins �ctifs et les relations � i doiv en t être calculés a�n

d'obtenir la carte com binatoire corresp ondan t à R .

L'algorithme est divisé en deux fonctions : la fonction principale reconstruit la

carte corresp ondan t à un ensem ble de régions, en utilisan t la deuxième fonction qui
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p ermet de reconstruire le b ord d'une surface.

6.1.2 Reconstruction de région

L'algorithme 27 est la partie principale qui reconstruit la carte com binatoire cor-

resp ondan t à un ensem ble de régions donné. L'op ération de reconstruction d'un b ord

utilisé ligne 7 corresp ond à l'algorithme 28 qui sera présen té dans la section 6.1.3.

Algorithme 27 Reconstruction de la carte d'un ensem ble de régions

Entrées: un Gr aphe de Surfac e Orienté e G et un ensem ble de régions connexes

R
Sor ties: La carte com binatoire corresp ondan t à R

1: p our tout arête e inciden te à un n÷ud appartenan t à R faire

2: si 9 au moins un lignel asso cié à e alors

3: lignel l  premier lignel de e
4: brin b  construction du b ord de surface asso ciée à l
5: p our tout lignel l0

asso cié à e excepté l faire

6: si l0
n'a pas été traité alors

7: brin b0  construction du b ord de surface asso ciée à l0

8: insérer un brin �ctif en tre b et b0

9: g  le genre corresp ondan t aux brins extraits

10: �n si

11: �n p our

12: sinon

13: brin b  NULL

14: g = 0
15: �n si

16: si genre (e) � g 6= 0 alors

17: créer 2� ( genre (e) -g) brins, en b oucle cousues sur elles-mêmes

18: les insérer autour de b
19: �n si

20: �n p our

A�n de reconstruire une région r , on parcourt toutes ses arêtes dans le graphe.

À c hacune de ces arêtes corresp ond un S-p atch de la fron tière de r . Il est nécessaire

de considérer deux cas, selon que la surface p ossède un b ord ou non :

1. si la surface ne p ossède pas de b ord, alors il n'y a aucun lignel asso cié à l'arête

dans le graphe. Dans ce cas il faut reconstruire la carte comp osée de 2 � g(e)
brins, d'1 p oin t et d'1 face, a v ec g(e) le genre de la surface traitée ;
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2. si la surface p ossède des b ords, nous notons k le nom bre de b ords, c hacun

d'en tre eux étan t une suite de lignels consécutifs forman t une b oucle. Chaque

b ord est formé d'une ou plusieurs L-fr ontièr es qui son t parcourues, en créan t

les brins corresp ondan t, grâce à l'algorithme 28. Chaque b ord est relié au

précéden t en utilisan t un brin �ctif, a�n de garan tir l'obten tion d'un ensem ble

de brins connexes. En fonction de la caractéristique d'Euler de la surface, il

p eut être nécessaire d'a jouter d'autres brins. Comme dans le cas précéden t, il

faut construire une carte comp osée des b oucles manquan tes a�n d'obtenir la

top ologie de surface correcte. Le nom bre de b oucles est trouv é en comparan t

le genre du S-p atch a v ec le genre corresp ondan t aux brins créés. Les b oucles

son t ensuite reliées à la carte déjà extraite.

L'a jout des arêtes �ctiv es p ermet d'app orter au Gr aphe de Surfac e Orienté e les

propriétés non enco dées par rapp ort à la Carte T op ologique discrète. En e�et ces

arêtes �ctiv es relien t les di�éren ts b ords d'un S-p atch en tre eux, et enco den t la

caractéristique d'Euler de c haque S-p atch .

A v an t d'utiliser l'algorithme 27, il est donc nécessaire de calculer la caractéris-

tique d'Euler de c haque S-p atch , puisque cette information n'est pas enco dée dans

le Gr aphe de Surfac e Orienté e . Le calcul de la caractéristique d'Euler d'un S-p atch

se fait simplemen t en utilisan t la fonction obtenir_S_P atch qui p ermet de parcourir

le S-p atch dans la matric e de fr ontièr es , en comptan t le nom bre de p oin tels # v , de

lignels # e, et de surfels # f con ten us dans le S-p atch .

La caractéristique d'Euler d'un S-p atch est � (e) = # v� # e+# f . Le genre asso cié

à ce S-p atch est noté g(e) et calculé à l'aide de la form ule d'Euler : g(e) = 2� � (e)
2 .

6.1.3 Reconstruction de b ords

Le princip e de la reconstruction du b ord d'une surface, détaillé dans l'algo-

rithme 28, est de parcourir les lignels des L-fr ontièr es dans la matric e de fr ontièr es ,

et de créer les brins corresp ondan ts, ainsi que les relations � 1 les relian t. Chaque

brin crée est asso cié a v ec un triplet formé d'un p oin tel p, d'un lignel l et d'un surfel s
, ainsi qu'a v ec un lien v ers le Gr aphe de Surfac e Orienté e . P our c haque lignel, si il

p ossède des triplets v oisins déjà traités, les relations � 2 et � 3 son t mises à jour.

P endan t l'exécution, les brins nouv ellemen t crées son t asso ciés à leurs triplets

(p; l; s) , qui doiv en t être orien tés, dans le but de retrouv er, quand un nouv eau brin

est créé, les brins inciden ts au même triplet, p ermettan t de mettre à jour les relations

� 2 et � 3 .
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Algorithme 28 Reconstruction d'un b ord de surface

Entrées: Un Gr aphe de Surfac e Orienté e G et un lignel l1 appartenan t au b ord

d'une surface

Sor ties: La partie de la carte com binatoire corresp ondan t à ce b ord

1: dprev  nil
2: df irst  nil
3: p our tout lignel l appartenan t au même b ord et inciden t à l1 faire

4: si l est inciden t à un p oin tel p alors

5: Calculer le surfel s inciden t à p, l et région traitée

6: d  nouv eau brin asso cié au triplet (p; l; s)
7: si df irst = nil alors

8: df irst  d
9: sinon

10: 1-couture( dprev ; d)

11: �n si

12: d0  brin asso cié au triplet (p; lprev ; s2)
13: si d0 6= nil alors

14: 2-couture( dprev ; d0
)

15: �n si

16: d00 brin asso cié au triplet (p; lprev ; s3)
17: si d006= nil alors

18: 3-couture( dprev ; d00
)

19: �n si

20: dprev  d
21: �n si

22: �n p our

23: 1-couture( dprev ; df irst )

24: d0  brin asso cié au triplet (p; lprev ; s2)
25: si d0 6= nil alors

26: 2-couture( dprev ; d0
)

27: �n si

28: d00 brin asso cié au triplet (p; lprev ; s3)
29: si d006= nil alors

30: 3-couture( dprev ; d00
)

31: �n si

32: return df irst
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Fig. 6.42 � Métho de de calcul des triplets (p; lprev ; s2) et (p; lprev ; s3) .

Cet algorithme est lo cal : p endan t le traitemen t d'un brin d, asso cié au triplet

(p; l; s) , on rec herc he les brins existan ts dans le v oisinage de d. Les brins trouv és

son t alors cousus a v ec d. La �gure 6.42 explique commen t les triplets (p; lprev ; s2) et

(p; lprev ; s3) son t calculés depuis (p; l; s) : (p; l; s) est le triplet asso cié au brin traité d,

et pprev est le p oin tel inciden t au brin dprev . Nous c herc hons à coudre dprev par � 2 et

� 3 si les brins corresp ondan ts on t déjà été créés. s3 est le premier surfel trouv é depuis

s, en tournan t autour du lignel l0
dans la direction

�! n (la normale de s, orien tée v ers

la région traitée r ). lprev est le lignel inciden t à p et s3 ( i.e. le lignel précéden t du

b ord traité). s2 est le premier surfel rencon tré depuis s3 , en tournan t autour du

lignel lprev dans le sens opp osé à la direction de

�!
n0

(l'opp osé de la normale de s3 ).

En e�et, la normale de s3 est orien tée v ers la région adjacen te à r , soit l'orien tation

à l'opp osée de r ).

6.1.4 Complexité et preuv e de la correction de l'algorithme

Complexité. La complexité en temps de l'algorithme 27 est de O(nl + g + ns) ,

a v ec nl le nom bre de lignels des régions p our lesquelles la carte com binatoire est

calculée, g la somme de leurs genres, et ns le nom bre de surfels de leurs fron tières.

En e�et, l'algorithme 28 parcourt tous les lignels des L-fr ontièr es . Chaque op ération

est atomique, et trouv er les triplets (p; lprev ; s2) et (p; lprev ; s3) se fait en un maxim um

de quatre op érations, puisque il y a au maxim um quatre surfels autour d'un lignel.

Dans l'algorithme 27, nous considérons successiv emen t exactemen t une fois c haque

L-fr ontièr e . Cela explique la première partie de la complexité O(nl ) . La deuxième

partie est due à l'a jout des 2� g arêtes, qui s'e�ectue en temps linéaire par rapp ort

à g. La dernière partie corresp ond au calcul de g, qui nécessite de parcourir tous les

surfels une fois, donnan t une complexité de O(ns) .

Preuv e de correction. T out d'ab ord, l'algorithme 27 construit la carte com bi-

natoire p our laquelle c haque brin est cousu par � 1 et � 2 . P our � 1 , c'est directemen t

e�ectué lors de l'exécution de l'algorithme 28 qui suit c haque b oucle de lignels. À
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la �n de cette étap e, nous a v ons créé des listes de brins connexes cousus par � 1 . De

plus, puisque dans l'algorithme 27 nous parcourons c haque S-p atch des régions don t

on extrait la carte com binatoire, et puisque l'ensem ble de ces S-p atchs forme des

surfaces fermées, nous sommes assurés que p our c haque face f de la carte com bina-

toire créée, nous a v ons traité toutes les faces adjacen tes à f , et donc tous les brins

cousus par � 2 . De même, les coutures par � 3 son t réalisées p our c haque brin dès que

les deux faces adjacen tes corresp ondan tes on t été traitées.

En�n, le nom bre d'Euler asso cié à c haque région est correct, puisqu'il est calculé

explicitemen t a�n que les brins �ctifs p ermettan t de l'enco der soien t a joutés à la

carte com binatoire.

6.2 Exécution en parallèle

Les arc hitectures m ulti-c÷urs p ermettan t d'e�ectuer des calculs parallèles son t

de plus en plus répandues, notammen t sur les stations prévues p our traiter de gros

v olumes de données telles que des images 3D. Il est donc, lorsque c'est p ossible,

utile de prop oser des v ersions parallèles des algorithmes de segmen tation. Plusieurs

algorithmes on t ainsi été redé�nis a�n de pro�ter de cette p ossibilité p our obtenir

de meilleures p erformances [6, 91, 119 , 71 , 4 , 93 , 106 ].

Dans notre cas, nous prop osons des v ersions parallèles non pas des algorithmes de

segmen tation, mais des primitiv es de base utilisées p our les dé�nir. Ainsi plusieurs

mises en ÷uvre des op érations de la plate-forme décrites au c hapitre 4 présen ten t

une optimisation p ermettan t une exécution m ulti-pro cessus.

Les di�éren tes optimisations prop osées précédemmen t concernaien t les op éra-

tions de requêtes, qui p ouv aien t exécuter en parallèle les calculs nécessitan t l'accès à

des élémen ts di�éren ts. Nous allons ici présen ter une étude que nous a v ons faite sur

les p ossibilités d'exécution en parallèle de l'op ération de division [9 ], qui se di�érencie

des autres car elle nécessite de mo di�er le Gr aphe de Surfac e Orienté e . Cette étude

a été faite dans le but de réduire le temps d'exécution de l'op ération de division,

op ération la plus coûteuse de notre ensem ble de primitiv es.

Nous a v ons à notre disp osition deux plates-formes de test, un ordinateur à h uit

c÷urs a v ec une arc hitecture classique, et un ordinateur p ossédan t seize c÷urs a v ec

une arc hitecture NUMA (Non Uniform Memory A ccess) [15, 97], c'est-à-dire don t

les bus son t optimisés a�n de p ermettre à c haque pro cesseur d'accéder à une partie

di�éren te de la mémoire viv e, tandis que accéder à la mémoire asso ciée à un autre

pro cesseur est plus len t.
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Fig. 6.43 � Découp e optimale de l'image.

Le princip e de notre algorithme est de créer des pro cessus construisan t un Gr aphe

de Surfac e Orienté e sur des parties indép endan tes de l'image, puis de rassem bler les

di�éren ts résultats. Nous a v ons testé cette appro c he sur l'op ération de division appli-

quée à l'image en tière. Nous pro cédons en découpan t l'image en blo cs de dimensions

égales, don t l'union corresp ond à l'image en tière. Nous utilisons un pro cessus par

blo c p ermettan t de construire le Gr aphe de Surfac e Orienté e corresp ondan t aux don-

nées du blo c. Ensuite nous recollons les blo cs, ce qui nécessite de parcourir la surface

de recollemen t en utilisan t l'oracle a�n de déterminer si une même région n'a pas

été découp ée dans plusieurs blo cs, et de faire les op érations de fusions adéquates. Il

en v a de même p our les S-p atchs et les L-fr ontièr es .

La manière optimale de découp er les blo cs est celle p ermettan t de minimiser la

taille des surfaces de recollemen t des blo cs. En e�et c haque pro cessus construisan t

le Gr aphe de Surfac e Orienté e parcourt le même nom bre de v o xels qu'en utilisan t

une autre découp e en blo cs de mêmes tailles, par con tre les pro cessus p ermettan t

de réaliser les recollemen ts nécessiten t de parcourir un minim um d'élémen ts. Dans

notre dév elopp emen t nous n'a v ons découp é nos images que selon un axe, p ermettan t

de tester plus rapidemen t si l'on p eut obtenir un gain de temps grâce à l'exécution

en parallèle, mais fournissan t donc un résultat non optimal.

La �gure 6.43 présen te la découp e optimale d'une image p our utiliser quatre

pro cessus, tandis que la �gure 6.44 présen te la découp e implémen tée. Il est p ossible

de mesurer la di�érence de nom bre de surfels qui devron t être traités lors du recolle-

men t. P ar exemple, sur une image de taille 512� 512� 512 v o xels, que l'on découp e

en seize blo cs, la découp e optimale nécessite le traitemen t de surfaces de recollemen t

de 1 310 720 surfels, tandis que la découp e implémen tée nécessite le traitemen t de

surfaces de recollemen t d'un total de 3 932 160 surfels, soit trois fois plus de sur-

fels. Même si l'op ération de recollemen t p eut être elle aussi exécutée en parallèle en

recollan t des blo cs indép endan ts, cette découp e v a in�uer sur les résultats de l'étude.

L'implémen tation a été testée sur les deux mac hines, celle équip ée de deux In tel

Xeon Quad core à 2,33Ghz, et celle équip ée de h uit AMD Opteron Dual core à
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Fig. 6.44 � Découp e implémen tée.

Image 1 Image 2

taille 256x256x256 512x512x475

Régions 73 453 456 396

S-p atchs 291 337 1 638 726

T ab. 6.5 � Sp éci�cation des images de test.

1,8Ghz a v ec une arc hitecture NUMA. L'implémen tation ne tire pas pro�t de cette

arc hitecture. Cep endan t il serait e�ectiv emen t p ossible d'adresser à c haque pro ces-

seur la partie de l'image qu'il doit traiter, c haque partie étan t indép endan te des

autres.

Nous a v ons utilisé deux images (tableau 6.5). La première a une taille de 256�
256� 256 v o xels, et l'op ération de division utilisée pro duit 73 453 régions et 291 337

S-p atchs . La deuxième image a une taille de 512� 512� 475 v o xels, et l'op ération

de division pro duit 456 396 régions et 1 638 726 S-p atchs .

Les résultats des temps d'exécution son t mon trés sur les �gures 6.45 et 6.46. Nous

p ouv ons tout d'ab ord remarquer sur l'arc hitecture h uit c÷urs classique que malgré

la métho de de découp e non optimale, les gains en temps son t très satisfaisan ts, a v ec

une division du temps d'exécution d'un facteur allan t de trois à quatre p our h uit

pro cessus. Utiliser plus de pro cessus que de c÷urs pro duit dans ce cadre une p erte

de temps. Sur l'arc hitecture NUMA nous p ouv ons noter une division du temps

d'exécution d'un facteur de 2; 5, soit moindre qu'a v ec l'autre mac hine du fait de

l'arc hitecture nécessitan t de sp éci�er l'adressage mémoire, c hose que nous n'a v ons

pas réalisée. Cep endan t les p erformances son t tout de même satisfaisan tes. A v ec

seize pro cessus nous observ ons une p erte de temps, probablemen t due aux deux

défauts d'implémen tation que son t la découp e non optimale et la non sp éci�cation

de l'adressage mémoire. De plus, les gains de temps prop osés par cette métho dologie

son t tout de même limités car un surdécoupage en de trop nom breux blo cs en traînera

nécessairemen t un temps de recollemen t élev é.

Nous a v ons mon tré qu'il p ouv ait être e�cace de construire le Gr aphe de Sur-

fac e Orienté e , structure globale de représen tation d'image, en exécutan t en parallèle
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Fig. 6.45 � T emps d'exécution sur la première image.
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Fig. 6.46 � T emps d'exécution sur la deuxième image.
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plusieurs constructions lo cales qui son t ensuite regroup ées. Les résultats déjà satis-

faisan ts p ourron t être améliorés en optimisan t l'implémen tation.

A�n d'approfondir cette étude, il sera nécessaire de tester les résultats d'un

algorithme de division dé�ni p our fonctionner sur un pro cesseur de carte graphique.

Ce t yp e de pro cesseur, comp osé de plusieurs m ulti-pro cesseurs, p ermet de faire des

calculs hautemen t parallèles, jusqu'à 240 pro cessus sim ultanémen t actuellemen t [98],

et est doté d'une large bande passan te a�n d'accéder à la mémoire. Les con train tes

son t que ces pro cessus exécutés par un m ulti-pro cesseur doiv en t être iden tiques, et

que la quan tité de mémoire viv e est limitée (inférieure à 2 Go actuellemen t). Ces

con train tes son t a priori compatibles a v ec l'algorithme de division et le Gr aphe de

Surfac e Orienté e , et il sera in téressan t de tester les résultats que l'on p ourra obtenir.

6.3 Conclusion

Nous a v ons dans ce c hapitre détaillé deux études qui on t été faites sur le Gr aphe

de Surfac e Orienté e . La première a ab outi à la dé�nition d'un algorithme d'extrac-

tion de la Carte T op ologique Discrète sur un ensem ble de régions d'in térêt. Les

liens des brins créés v ers le mo dèle du Gr aphe de Surfac e Orienté e p ermetten t de le

mettre à jour si l'extraction est utilisée en vue de faire des mo di�cations de la parti-

tion. Cep endan t cette nouv elle information, bien qu'in tégrée dans l'implémen tation

actuelle, n'est pas encore utilisée dans la plate-forme, et il est encore nécessaire de

dé�nir les op érations p ermettan t aux deux mo dèles d'in teragir.

Le second tra v ail dév elopp é concerne l'étude de l'optimisation de l'op ération la

plus coûteuse de la plate-forme, à sa v oir la division, en utilisan t un algorithme de

calcul parallèle. Les résultats obten us a v ec une implémen tation non optimale de

l'algorithme p ermetten t déjà d'obtenir une dimin ution signi�cativ e du temps d'exé-

cution, mon tran t qu'il est p ossible de construire la structure globale, en fusionnan t

des constructions lo cales.
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Conclusion

Nous a v ons présen té dans ce tra v ail la dé�nition d'un nouv eau mo dèle de repré-

sen tation d'image segmen tée 3D, le Gr aphe de Surfac e Orienté e . Ce mo dèle a été

dé�ni en vue du dév elopp emen t d'une plate-forme de segmen tation 3D générique

e�cace, p ermettan t de résoudre des problématiques concrètes.

La métho dologie utilisée p our dé�nir le mo dèle du Gr aphe de Surfac e Orienté e

a consisté à dé�nir un ensem ble d'op érations nécessaire et su�san t à la mise en

÷uvre de la plate-forme souhaitée. Ce mo dèle p ermet d'implémen ter e�cacemen t

ce jeu d'op érations, et ainsi d'obtenir une plate-forme de segmen tation e�cace. La

dé�nition de ce mo dèle a été guidée par l'étude des propriétés des mo dèles de repré-

sen tation d'image segmen tée existan ts.

L'ensem ble d'op érations qui a été dé�ni p ermet d'extraire les informations néces-

saires à l'implémen tation des principales métho des de segmen tation. La plate-forme

basée sur ce mo dèle p ermet donc de dév elopp er e�cacemen t une solution à une pro-

blématique de segmen tation donnée, en utilisan t un algorithme com binan t di�éren ts

critères et di�éren tes métho des de segmen tation.

La mise en ÷uvre du Gr aphe de Surfac e Orienté e a été analysée en détail, et

a mon tré que les structures de données utilisées par ce mo dèle allien t une faible

consommation mémoire à une implémen tation e�cace de toutes les op érations né-

cessaires à la plate-forme de segmen tation. La relativ e faible taille o ccup ée par le

Gr aphe de Surfac e Orienté e en mémoire p ermet de représen ter des partitions com-

plexes issues d'images de taille couran te ( 512� 512� 512 v o xels). De plus, les com-

plexités en temps des primitiv es implémen tées en se basan t sur ce mo dèle ne son t

dép endan tes que du nom bre d'élémen ts, top ologiques ou géométriques, qu'il est in-

disp ensable de parcourir a�n d'extraire l'information rec herc hée, et pas de la taille

de l'image 3D.

Une v alidation pratique tan t de la démarc he que du mo dèle de Gr aphe de Surfac e

Orienté e a ensuite été e�ectuée sur des exemples concrets dans le cadre de l'an thro-

p ologie n umérique, p our lesquels la plate-forme a p ermis de dév elopp er rapidemen t
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un algorithme app ortan t une solution e�cace.

Nous a v ons vu que la Carte T op ologique Discrète d'un ensem ble de régions p eut

être extraite depuis le Gr aphe de Surfac e Orienté e , ce qui p ermet d'accéder à la

demande à un niv eau d'expressivité supplémen taire. Il est main tenan t nécessaire de

dé�nir les op érations p ermettan t de mettre à jour le mo dèle lorsque des mo di�cations

son t e�ectuées sur la Carte T op ologique Discrète. Cela p ermettra d'utiliser les deux

niv eaux de représen tation d'une partition a�n de mo di�er une segmen tation.

En�n, les premiers tests e�ectués a�n d'exécuter l'op ération de division en pa-

rallèle on t mon tré que des gains de temps substan tiels son t p ossibles en construisan t

le mo dèle global par mise en comm un des morceaux de mo dèles calculés lo calemen t

sur des sous-parties de l'image. Une étude plus complète, testan t notammen t les

p ossibilités o�ertes par les pro cesseurs de carte graphique, doit être e�ectuée a�n

d'optimiser ce gain en temps d'exécution.

Nous prév o y ons, outre d'utiliser la plate-forme a�n de résoudre d'autres pro-

blèmes de segmen tation, d'étudier la dé�nition ainsi que l'in tégration en tan t que

critères de segmen tation, d'élémen ts de géométrie discrètes tels que des estimateurs

de plans tangen ts non sensibles au bruit.

Le Gr aphe de Surfac e Orienté e paraît compatible a v ec la dé�nition d'op érations

de con traction de n÷uds et d'arêtes p ermettan t de l'utiliser comme supp ort à une re-

présen tation hiérarc hique d'une partition. Dé�nir ces op érations p ourra faire l'ob jet

d'une étude future.
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