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Contexte : projet ANR VivaBrain1
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Segmentation : un double challenge

Difficultés : Détecter des structures tubulaires :

• très fines

• bruitées

• géométriquement complexes

Double objectif :

• débruitage

• segmentation/réhaussement

Etat de l’art : méthodes variationnelles

Soit l’image observée f : Ω ⊂ RN 7→ R telle que f = u + n

• u : image originale

• n : bruit gaussien

Modèle Tykhonov (1963) : le problème revient à minimiser un critère de
régularité convexe sous la contrainte que l’image obtenue u soit la plus proche de
l’image observée f :

min
u

∫
Ω

|∇u|2︸ ︷︷ ︸
terme de régularisation

+ λ

∫
Ω

‖u − f ‖2dx︸ ︷︷ ︸
terme de fidélité

Modèle ROF (1992) : terme de régularisation =
∫

Ω |∇u|
Modèle TV-L1 (1992) : terme de fidélité =

∫
Ω |u − f |

Comment bien choisir l’énergie ?

Norme Approche statistique Régularisation Fidélité

|.| Médiane Bords lisses Bruit laplacien

‖.‖2 Moyenne Bords saillants Bruit gaussien

Algorithme d’optimisation convexe

Importance de la convexité ?

•minimum local = minimum global

• ne dépend pas de la condition initiale

Choix de l’algorithme : Primal-dual [Chambolle et Pock, 2011]

• convergence garantie et rapide

• implémentation facile

Tubularité de Frangi

Soient γ1, γ2 et γ3 les valeurs propres de la matrice
hessienne. Pour une structure tubulaire idéale, on a

• |γ1| ≈ 0

• |γ1| � |γ2|
• |γ2| ≈ |γ3|

Fonction de tubularité de Frangi (1998)

V(x) = (1− e−
−R2

A
2α2 ) · e−

−R2
B

2β2 · (1− e
−−S2

2γ2 )

•RA =
∣∣∣γ2

γ3

∣∣∣ discrimine les structures planaires et tubulaires

•RB = |γ1|√
|γ2γ3|

discrimine les structures isotropes (blob) et le bruit

• S =
√

Σiγ2
i évalue le niveau de bruit du voisinage

Modèle hybride

λ = λreg + (1− α)V(x)
•λreg : paramètre de régularisation

•V(x) : tubularité de Frangi

•α ∈ [0, 1] : pondération entre régularisation et tubularité

Image originale Image bruitée Modèle ROF ROF+tubularité

Résultats de segmentation

Image rétinienne Vérité terrain Modèle Chan-Vese non-local

Tubularité de Frangi TV-L1+tubularité (α = 0.3) TV-L1+tubularité (α = 0.7)

Perspectives

• Inclure le modèle de Chan-Vese [Jezierska, 2014]

Fidélité =

∫
Ω

‖u‖2‖u1 − f ‖2︸ ︷︷ ︸
région d’intérêt

+ ‖1− u‖2‖u0 − f ‖2︸ ︷︷ ︸
fond

dx

•Tests sur le réseau vasculaire cérébral 3D
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