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Sommaire

Dans ce mémoire, nous présentons un modèle statistique du champ vectoriel du

gradient des niveaux de gris, basé sur des résultats empiriques. Nous intégrons ce

modèle statistique dans la définition de la vraisemblance d'un modèle markovien

des contours. Notre modèle est adapté à une procédure ECI pour l'estimation des

paramètres. La détection de contours est alors formulée comme la minimisation du

champ de Gibbs de l'a posteriori d'un modèle simplifié et s'effectue à l'aide de l'algo-

rithme de Viterbi.

Nous présentons également un modèle markovien des chemins dans une image

basé sur le modèle statistique du gradient. On obtient alors des fonctions de coût

qui permettent d'utiliser l'algorithme de Dijkstra, tout comme pour l'algorithme du

live-wire, ou bien l'algorithme du jetstream, pour l'extraction semi-automatique de

contours.

Finalement, on présente un modèle markovien des déformations de formes reposant

toujours sur le modèle statistique du gradient, mais aussi sur un modèle probabiliste

pour la réduction de la dimension. La localisation d'une forme dans une image peut

alors être formulée comme la minimisation du champs de Gibbs de la posteriori. Nous

présentons en détails l'algorithme d'optimisation stochastique utilisé pour effectuer

cette tâche.

Mots-clés : traitement d'images, détection de contours, localisation de formes, es-

timation de paramètres, segmentation non-supervisée, champs de Markov, program-
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mation dynamique, optimisation stochastique.
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Abstract

In this Master Thesis, we present a statistical model for the gradient vector field

of the gray level in images based on empirical results. Moreover, we present a global

Markov model for contours in images that uses this statistical model for the likelihood.

Our model is suitable for an ICE procedure for the estimation of the parameters. We

then formulate the detection of contours as the minimization of the a posteriori Gibbs

field of a simplified model ; we resort to the Viterbi algorithm to solve that problem.

Moreover, we present a Markov model for paths in images also based on the

distribution law of the gradient vector field of the gray level. This yields cost functions

that allow the use of Dijkstra algorithm as in the live-wire algorithm, or the jetstream

algorithm, for the semi-automatic extraction of contours.

Finally, we present a Markov model for deformations of shapes based on the statis-

tical model of the gradient, as well as a probabilistic model for reduction of dimension.

The localization of a shape in an image is then viewed as the minimizing of the a

posteriori Gibbs field. We present in details the stochastic algorithm used for solving

this problem.

Keywords : image processing, detection of contours, localization of shapes, parame-

ters estimation, unsupervised segmentation, Markov Random Field model, dynamic

programming, stochastic optimization.
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Chapitre l

Introduction

Un des buts du traitement d'image est de pouvoir détecter et localiser des objets

dans une image afin de procéder ensuite à l'étape de classification.

La donnée brute de l'image, c'est-à-dire des niveaux de gris en chacun des pixels,
constitue une somme formidable d'information souvent trop complexe pour être uti-

lisée directement aux fins d'analyse. Une première tâche du traitement d'images

consiste donc à organiser l'information en regroupant les pixels de façon cohérente. Il

s'agit là de la segmentation de l'image en primitives autres que les pixels, c'est-à-dire

des contours ou encore des régions. Les deux types de segmentation peuvent d'ailleurs

être effectuées en parallèle.

Dans ce mémoire, nous traitons principalement de la segmentation d'une image en

contours et en tirons quelques applications. On peut identifier les problèmes suivants

reliés à la segmentation en contours.

Un premier problème porte sur la détection non-supervisée des contours. Il s'agit

de produire tous les points de contours significatifs de l'image sans a priori sur les

formes cherchées. Il est impératif que l'algorithme ne nécessite pas rajustement su-

pervisé de paramètres internes.

Le deuxième problème porte sur l'extraction semi-automatique de contours dans

u
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CHAPITRE l. INTRODUCTION 2

l'image. Une première solution consiste à produire une courbe de contour en ne

spécifiant que les positions initiale et finale. Une deuxième solution consiste à prolon-

ger une courbe de contour à partir de sa position et direction initiales.

Un troisième problème porte sur la localisation non-supervisée d'un contour dans

l'image ressemblant le plus à une forme donnée, sans qu'il y ait interaction avec

l'usager. En outre, on ne peut fournir une solution initiale près de la forme cherchée.

Par contre, on sait d'avance que la forme se retrouve dans l'image.

Un quatrième problème porte sur la détection automatique d'une forme donnée

dans l'image. Dans ce cas-ci, la forme cherchée peut ne pas se retrouver dans l'image

et l'algorithme doit décider si c'est le cas ou non.

Nous proposons dans ce travail une solution aux trois premiers de ces problèmes.

Notre solution repose sur un modèle statistique empirique de la distribution du champ

vectoriel du gradient des niveaux de gris de l'image. Ce modèle nous permet de

construire la vraisemblance d'un modèle Markovien des contours et des chemins dans

une image. Par contre, les modèles a priori sont heuristiques (sauf pour la localisation

de formes), mais toutefois basés sur des critères géométriques relativement simples.

On peut ensuite formuler chacun des problèmes ci-dessus comme un problème de

minimisation du champ de Gibbs de la distribution a posteriori.

Dans le chapitre 2, nous présentons une revue de littérature suffisamment détaillée

pour illustrer la contribution des travaux précédents dans l'élaboration de notre pro-

jet, ainsi que l'originalité de notre propre contribution.

Au chapitre 3, nous présentons quelques algorithmes fondamentaux pour le trai-

tement d'images. Le chapitre 4 présente deux algorithmes de programmation dyna-

mique. Dans le chapitre 5, on présente l'algorithme d'optimisation stochastique de 0.

François, dont on se sert pour la localisation de formes. Au chapitre 6, on présente le

modèle probabiliste de réduction de la dimension de Tipping et Bishop. Ces quatre

chapitres sont de nature didactique.

Dans le chapitre 7, nous présentons un nouveau modèle markovien des contours,

u
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basé sur un modèle statistique de la distribution du gradient des niveaux de gris

d'une image, ainsi qu'une version simplifiée qui ignore les points de jonction. On en

déduit une méthode de détection non-supervisée des contours, qui utilise l'algorithme

de Viterbi pour optimiser la version simplifiée de notre modèle.

Dans le chapitre 8, nous présentons un nouveau modèle statistique des chemins

discrets dans une image qui nous permet d'utiliser l'algorithme de Dijkstra dans une

méthode d'extraction semi-automatique de contours à partir des positions initiales

et finales. De plus, nous présentons un nouveau modèle pour les chemins continus et

nous appliquons ce modèle à l'extraction semi-automatique de contours à partir des

positions et directions initiales.

Dans le chapitre 9, nous présentons une nouvelle méthode de localisation non-

supervisée de formes basée sur un modèle statistique des déformations d'un patron

de forme dans une image.

Ces trois derniers chapitres constituent une contribution originale de l'auteur de

ce mémoire au domaine du traitement d'images. Notre modèle présenté au chapitre

7 est un nouveau modèle statistique pour les contours ; notre modèle des chemins

discrets et continus est également un nouveau modèle statistique présenté dans ce

contexte; finalement, notre modèle pour la localisation de formes est un nouveau

modèle statistique utilisé pour résoudre ce problème. L'utilisation de modèles sta-

tistiques plutôt que de modèles heuristiques offre un avantage majeur, du moins en

principe, puisque l'estimation de paramètres statistiques permet d'éviter l'ajuste-

ment manuel de paramètres heuristiques. Nos idées originales ont été exposées dans

les actes de conférences internationales [21], [20] et [22], tous déjà acceptés pour fin
de publication.

Finalement, nous terminons par une brève discussion et une conclusion au chapitre

10.

Les logiciels développés pour élaborer ce projet ont été programmés en C++ et

comportent plus de 17,000 lignes de code.

J
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Chapitre 2

Revue de littérature

Nous présentons dans ce chapitre les méthodes de détection de contours, d'ex-

traction semi-automatique de contours, et de localisation de formes, antérieures à

nos travaux. Comme pourra le constater le lecteur, les modèles présentés sont heuris-

tiques, et comportent donc plusieurs ajustements manuels de paramètres. Dès lors,

nous n'utilisons aucune de ces méthodes, mise à part l'algorithme d'alignement de

formes de Coûtes et al. Par contre, nous nous sommes inspirés de plusieurs idées

générales sous-jacentes à ces méthodes.

2.1 Détection de contours

2.1.1 Détecteur de contours de Canny (1986)

Canny [7] a formulé un modèle des contours (contour en escalier) et de bruit
(bruit gaussien blanc) dans le cas d'un signal unidimensionnel ou bi-dimensionnel

(une image), ainsi que des critères mathématiques d'une bonne segmentation au sens
des contours : bonne détection, bonne localisation, contrainte de l'unicité locale du

point de contour détecté. Il démontre l'unicité d'un filtre linéaire optimal (le détecteur

J
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de contours de Canny) au sens de ces critères. Cependant, on n'en connaît pas de
forme analytique. Toutefois, Canny propose d'approximer ce filtre par la dérivée d'un

filtre gaussien dont la variance dépend du bruit. Dans le cas bi-dimensionnel, une
bonne approximation de ce filtre de détection consiste à appliquer le gradient sur

l'image obtenue après lissage par un filtre gaussien. Ensuite, il s'agit de distinguer à

l'aide de seuils les véritables points de contours du simple bruit grâce à un algorithme

d'hystérésis.

Des variantes ont ensuite été proposées par Deriche [19], ainsi que Castan [8] et
Shen [50], basées sur des critères légèrement différents. Toutefois, pour chacun de ces
algorithmes, il faut ajuster judicieusement des paramètres internes selon l'image à

traiter.

Nous reproduisons ci-dessous la version algorithmique bien connue du détecteur

de contours de Canny.

2.1.2 Modèle markovien de Geman et al(1990)

Le modèle suivant pour la segmentation d'une image au sens des contours a été

proposé par Geman et al [31].

Etant donné une image de taille M x ^V, on considère le graphe G = (Vç, Eo}
formé des pixels de l'image et muni du système de voisinage habituel tel qu'illustré

à la figure 2.1. On pose GB = (VB)^) le graphe des bords formé du réseau des
M x (N -1)+(M -l)x N noeuds intercalés entre les sites de G.

Si s est un site de GB (c'est-à-dire un bord), Ys est la variable aléatoire qui
représente le niveau de gris au pixel s* adjacent situé au coin supérieur gauche, tandis

que Xs représente l'étiquette en ce site et prend ses valeurs dans l'ensemble {0,1}
( "hors-contours" ou "contours").

u
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FIG. 2.1 - Un pixel et ses 8 voisins.

Algorithme de Canny

But de l'algorithme : détecter les courbes de contours d'une image.

l. Calcul des descripteurs de contours : Appliquer un filtre gaussien de
variance o-2 sur l'image. Calculer la norme ys du gradient des niveaux de gris
en chaque site s de l'image. Approximer la direction du gradient au multiple

de 7T/4 le plus près.

2. Suppression des non-maximaux (pré-segmentation) : Ne considérer
comme points de contours potentiels que les points pour lesquels la norme

du gradient est un maximum local dans la direction du gradient.

3. Hystérésis : Fixer deux seuils T; < Th. Pour chaque site s de l'image pour
lequel y s > r/i, ajouter tous les points t obtenus à l'étape de la pré-segmentation
qui sont connectés à s le long d'un chemin normal au champ vectoriel du
gradient et pour lesquels yt> TI-

La vraisemblance d'un étiquetage s'exprime alors sous la forme

PY\x{y\x)= ^exp{-U(x,y))

u
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où

[/(^y)= ^(l-rc^)^(A^(y)).
<s,t>

La fonction (f) est donnée par

^)=
-(x-d^}z

~~d^)

'x-d*\2
,a-d"

0<x <d*

d* <x

où d* et a doivent être choisis judicieusement. De plus, on pose

\Vs- -Vtf\A,,t(y) =
7+El^r -yt:\

avec 7 déterminé empiriquement, et les < Si.ti > pris dans le voisinage immédiat de

< s,t>.

On considère également une fonction V{x) qui donne une pénalité artificielle aux
diverses configurations des bords ; par exemple, on privilégie des contours rectilignes.

La distribution a priori s'exprime alors sous la forme

Px[x~)=ô^{x)

où fl,* est l'ensemble des réalisations x du champs des étiquettes qui minimisent la

fonction V.

La distribution a posteriori que l'on obtient n'est plus markovienne (certaines

probabilités s'annulent). Cependant, le recuit simulé et l'échantilloneur de Gibbs ont

été développés rigoureusement dans ce contexte [30]. On parle de modèle "markovien
sous contraintes" car la maximisation de la fonction de densité est équivalente à la

minimisation du champ de Gibbs U sous la contrainte que la fonction V soit minimale.

Par abus de langage, on dira simplement "modèle markovien".

u
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2.2 Extraction semi-automatique de contours

2.2.1 Live-wire de Mortenson et al (1992)

L'algorithme suivant est tiré de Mortenson et al [46] et [45].

Etant donné une image, on considère le graphe non-orienté G = {VG-, Ec) formé

des pixels avec les voisinages formés des 8-voisins habituels. Si s est un site de G, ys

dénote la norme du gradient des niveaux de gris par rapport à la position Çx, y) en
coordonnées cartésiennes au pixel correspondant.

Soit e = (so,si, ...,Sn) un chemin dans le graphe G dont le point de départ SQ est
fixé par l'usager. On considère une fonction de coût de la forme

n

^(Sl,S2,...,Sn) = ^A(s,_i,S,),
1=1

où

\(s,t) = Wi(l-^)+W20,,tVt-
m'

avec 0s,t la moyenne de la valeur absolue des angles (en radians) entre le gradient aux
points s et t, et la normale au segment reliant s avec t (voir figure 2.2). La constante
m est la valeur maximale de ys sur l'image, tandis que Wi et wg sont des poids à

établir empiriquement.

Si t est un site arbitraire de l'image, on cherche le chemin de moindre coût reliant

so à t. L'algorithme de Dijkstra [23] peut être utilisé directement pour résoudre ce
problème. Voir les sections 4.1 et 8.1.

u

2.2.2 Jetstream de Ferez et al (2001)

Pérez et al [47] présentent un nouveau point de vue pour l'extraction semi-
automatique de contours.
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u

gradient en t

gradient en s

vecteur normal au
vecteur v

A2

Al

t

vecteur v reliant s et t

s

FIG. 2.2 - Illustration de l'angle 0s,t ." on pose 0s,t = (|Ai[ + |A2|)/2.

Etant donné une image de taiïïeMxN, on considère le graphe infini indénombrable

(9= (A,£l), où A = [0, M] x [0, N] et (a;i, x^ e E si et seulement si || x^ - Xy, ||=1.
Si a; e A, le gradient des niveaux de gris en x est obtenue par interpolation bilinéaire

du gradient aux points de A à coordonnées entières, c'est-à-dire correspondant aux

pixels de l'image. Soit Xo:n = ÇXQ, a;i, ...,Xn} un chemin dans le graphe G dont le point
de départ XQ est fixé par l'usager.

Si s ^ Xo:n, Vs représente la norme du gradient des niveaux de gris en s. Si s = a;,,

Vs représente la racine carrée de la norme du gradient (des niveaux de gris) en s

multipliée par l'angle •0 entre ce gradient et le vecteur normal au segment (a;t_i,a;,).
Notez que d'utiliser pour la définition de y s, la norme du gradient dans un cas et

l'angle 1^ dans l'autre cas, est une faiblesse de ce modèle. On modélise la distribution

poff de la norme du gradient rj par une loi exponentielle

Po«W = ^exp(-^)
qui est estimée au sens du maximum de vraisemblance par la moyenne de la norme

du gradient sur l'image. Par ailleurs, on modélise la distribution p^ de l'angle ip par

une loi gaussienne
l

Pon(^ l XQ..n) = exp(-â)
/27T02^' 2a2^

où o" est fixé à l. Notez qu'on ne devrait pas modéliser la distribution d'un angle ap-

partenant à un intervalle borné, par une loi gaussienne. On considère alors la fonction
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de vraisemblance donnée par

10

n

P(y l xo:n) = Y[ Poff(?/s) nPon(^, | XQ..n)
S^XQ-.n

oc

î=0

Pon(?/^ \XQ..n)n
î=0 Poff(^,)

On considère également une distribution a priori pour les chemins continus de la

forme

n

P(Xo..n) = PÇXQ.^ ]^q(Xi;Xi^:i-l)-
î=2

On pose Xi = 2;i_i + R{Qi)(xi_-i — 3:1-2) où R(0i) dénote la rotation par l'angle 0,
obéissant à une fonction de densité donnée par

p(0,) = ^+{l-v)N(e,;0,daJ).

Rappelons que Xi est un élément de l'ensemble A = [0, M] x [0, N}. On prend v = 0.01,
d= l et o-0 =0.1. Notez encore une fois que de modéliser la distribution d'un angle

par une loi gaussienne est une faiblesse de ce modèle.

On obtient ainsi une distribution a posteriori qui satisfait la formule recursive

p,+i(.Eo:i+i I y) oc p,(a;o:î l y)g(xi+i \ x^,i)l(y^, l a;o:n+i)

où^£.
On peut alors utiliser une méthode de simulation pour étendre le germe SQ à un

contour vraisemblable passant par ce germe. Il s'agit de l'algorithme du jetstream de
Pérez et al. Cet algorithme s'inspire du principe de l'IS que l'on rappelle maintenant.

Soient g^{x'), g^Çx) deux distributions ayant même support, et hÇx) une fonction me-
surable. Soient Xi,x^, ...,Xm un échantillon de variables aléatoires Xi, ...,Xm i.i.d. de

loi p2(^). Alors,

/hW^)d^^h(^.
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Dans le cas du jetstream, les auteurs suggèrent de ré-échantillonner 3:1, ...iXm selon

les poids g^{x-t) / g-i{x-^\ ...,5ri(^m)/5'2(^m)) afi11 d'obtenir un échantillon de loi 31 (re).
Dans notre cas, on considère

9l(xQ:n+l) = Pn+l(^0:n+l l y),

92(xo:n+l) = Pn{xQ:n | y)f(Xn+^ \ 3;n-l:n),

où / est une distribution positive quelconque. Les auteurs proposent de prendre pour

f(xn+i l Xn-i-.n) une légère modification de q{xn+i \ 3;n-i:n) qui tienne compte des
points de jonction. On peut obtenir un échantillon de la distribution pn+i à partir

.(1) ^(2) .(m)d'un échantillon x^, a;oîn' •••' xo'.^ de loi pn, en prolongeant chaque chemin d'un point

supplémentaire par une simulation de f(xn+i | 2'n-i:n)) pour ? = l, ...,m. Ensuite, il
suffit de ré-échantillonner l'ensemble des m chemins obtenus selon les poids

^,- pn+i(^l+i l y) „ çtôi l ^')1:J^(^. l ^+l)
Pn(^l l Y) f ^ l ^)l:n)

oc

^n+1 l xn~.

On obtient ainsi de façon itérative un échantillon de chemins de longueur n à partir

d'un échantillon de chemins de longueur 0. Il suffit ensuite de prendre le chemin de

probabilité maximale ou encore le chemin moyen.

2.3 Localisation de formes

0

2.3.1 Modèle de Jain et al (1996)

L'approche suivante pour la localisation de formes dans une image a été formulée

par Jain et al [38]. Elle a été reprise par la suite avec quelques modifications par Jain
[39], Dubuisson [24], et Mignotte [43].

Soit 70 un patron de forme. On considère des déformations 70 de 70, où 0 prend

ses valeurs dans un espace compact. On associe à cet espace de déformations la
variable aléatoire 6 avec fonction de densité Pe. Cette fonction de densité devrait
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être estimée préalablement dans une phase d'apprentissage, mais les auteurs en donne
une définition ad hoc.

Algorithme Jetstream

But de l'algorithme : extraire une courbe de contours en spécifiant les posi-

tion et direction initiales.

l. Initialisation : A: = 0. On pose XQ'Q = x, pour i = l, 2,..., m, x étant la
position initiale.

2. Simulation : Pour chaque î = l, 2, ...m, prolonger a;^ d'un point en simulant
/(rCfc+i l xk-i:k)- Si fe = l, utiliser la direction initiale v.

3. Calcul des poids : Pour chaque t = l, 2, ...m, poser

-(î). l T(l) . \l.(-,lw . \ 'r.(i)
;n+l l xn-l:n)i{yxn+l \ X0:n+l.

7T
.w
k+1 •(î) . l r(î)

'n+1 l -t/n-:

rW -

,(m) .(t)

et normaliser afin d'obtenir Y^-^ TT^^ = l.

4. Échantillonnage : Ré-échantillonner a^^+i, •••;ï'o:fc+i selc)n les poids TT^I.
5. Augmenter k de l, et retour à 2 tant que k est plus petit que la longueur

désirée.

On considère la variable aléatoire Y dont les valeurs sont des données observables

y reliées à l'image. Il n'est pas nécessaire de spécifier la fonction de densité Py puisque

l'image est fixée. On considère également une fonction de vraisemblance Py\Q(y\0) =
-^exp(—€;(0,î/)) qui tient compte des contours, textures, etc., et qui est définie de
façon heuristique. On obtient alors la fonction de densité a posteriori

Pe|y(0|?/)cxPy|e(?/|0)PeW

J
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qui peut s'écrire sous la forme

^exp(-6(0,y)).

Il s'agit ensuite de maximiser cette fonction de densité, ce qui revient à minimiser la

fonction d'énergie correspondante.

u

2.3.1.1 Déformations et distribution a priori

On pose 6 = (Ta;, Ty, s,'0,0 avec (rx^y) le vecteur de translation, s le facteur
d'homothétie, ip 1'angle de rotation, et ^ = (^n,^n; l<m<M,l<n< N), le
vecteur des déformations non-linéaires.

On pose

(X.V} = W^ ^nexm^x^\+^mneynn^,y)
z^z^
m=lm=l

Amn

où A^n = 7T2(m2 + n2), avec

exmn{x^y} = (2sm(7rna;)cos(7rmî/),0)

ey^(x,y) = (0,2cos(7ma;)sin(7rm?/)).

L'espace des transformations DÇx,y) telles que (x,y) i-)- (x,y) + D(x,y) est une
transformation lisse de [0, l]2 dans lui-même, a pour base orthogonale {e^, e^; m,n >
l}.

Une courbe est représentée par une suite

7= (^,yi,...,Xd,yd)

où les d points (x-i,y^), ...,(xd,yd) sont équidistants. Si 70 est un patron de forme
(c'est-à-dire, une courbe), on définit 70 par

7e=Tr.,T,,^((^+^)(7o))
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.^
y -f /•4

/^
4- /

14

FIG. 2.3 - Une forme ainsi que sa déformation pour les valeurs M = N =1, ^^ =
^. =

où

Tr,,ry,s,^(x,y) = s(xcos(ip) - y sm(^) + ï^, x sin(ij;) + y cos(tp)y + Ty).

Les auteurs donnent en fait une formulation légèrement différente pour 70, mais qui
est équivalente à toute fin pratique.

mnOn suppose T^ Ty, s, ^p, ^, ^ indépendants, avec T^, ïy, s, ^ uniformes, et ^, ^
gaussiens. D'où

PeW^exp(^)
où Z est une constante de normalisation et a2 est à déterminer par essais et erreurs
pour chaque image traitée.

2.3.1.2 Vraisemblance

u

On pose de façon heuristique

l

avec

^|9(?/l^)=^exp(-Q(0,2/))

^o.y} = ^T- E(l - exP(-c II8^ 11)1 cos^^)l)
7fl z £78
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où ô(z) est la distance de z au point de contour de l'image y le plus près, et P(z) est
l'angle entre le vecteur tangent de 70 en z et le vecteur tangent au point de contour de

y le plus près (voir Figure 2.4), et e un facteur de pondération ajusté manuellement
pour chaque image traitée. Ici, le contour est obtenu à l'aide du détecteur de Canny,

ce qui requiert rajustement manuel de seuils. Comme on le constate, la méthode de

Jain et al est loin d'etre automatique.

point de contour z' le plus près de z /

l

l
l

\

\
\

/
/

^ZL

/

»-^ ^ vecteur tangent au contour en z'
/

/•

/

/

,' Y
distance 5 (z) '•. ^ ^ angle P (z)

' z
4

/
^

^
\

/

l
l
l

vecteur tangent a Ïa forme en z

FIG. 2.4 - Illustration de la distance S(z) et de l'angle P(z).

2.3.1.3 Optimisation

Les auteurs utilisent une procédure de multi-résolution en trois étapes avec un

algorithme de descente du gradient déterministe à chaque étape. En pratique, il faut
fournir une initialisation de la solution suffisamment près de la solution cherchée.

J

2.3.2 Mignotte et al (2001)

Des modèles pour la localisation de formes basés sur les textures plutôt que les

contours ont été proposés par Jain [56], Liu [40] et Mignotte et al [44]. Nous ne
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présentons que celui de Mignotte et al, car il est le seul à comporter une estimation

des paramètres statistiques. Il s'agit là d'un avantage majeur, du moins en principe,
puisque l'estimation de paramètres statistiques permet d'éviter rajustement manuel

de paramètres heuristiques.

2.3.2.1 Déformations et distribution a priori

Il s'agit du même modèle que celui présenté à la section 2.3.1.1.

J

2.3.2.2 Vraisemblance

Dans le cas de la recherche du contour endocardial dans une séquence d'images
échocardiographique, on considère deux classes Ci et 63 correspondant aux textures
"sang" et "muscle du coeur". Etant donné un patron de forme 70, la région intérieure
est dénotée par 7^ et la région extérieure par 7g. On cherche le contour pour lequel la
région intérieure coïncide avec la texture "sang" et la région extérieure avec la texture
"muscle".

On considère la fonction de vraisemblance

l
-Pr|e(2/|^=^exp(-£;(^?/))

où

^(^,2/) =-^7 ^lnPyj^(^ l ei) - ^-^ lnPyj^(yJ 62)
^ ^ ^ ^

où s est un site de l'image, ys est le niveau de gris du pixel au site s, et Xg est la classe
correspondante. Notez qu'on ne devrait pas normaliser ainsi le log vraisemblance.

On utilise dans ce cas-ci le modèle de Rayleigh

(^ - min,) __, (y, - min,)2,
PY,\X^ l e,) = 7Z(^; min,, o;,) = ^s ^""1</ exp(-^^-^p^)

avec Vs > min^ eto;t > 0, où le vecteur de paramètres (min,, 01 ) dépend de la classe

€i.
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2.3.2.3 Estimation des paramètres

Si (î/i,..., yi) est un échantillon d'une Raleigh, on utilise les estimateurs non-biaisés
du maximum de vraisemblance

min = min yi — l
i

l

a2=^,^(^-min)-
21^-

Notez que les valeurs estimées ne seront utilisées que pour l'image considérée, et non

pour d'autres images. Donc, on est assuré que ys > min.

Pour la distribution a priori d'un étiquetage x de l'image, on considère le modèle

isotropique de Potts avec 8-connectivité

Px(^)=^exp(- ^^(1-5(^,^)))
<s,t>

où < s,t > parcourt l'ensemble des quatre paires de voisins selon les deux diagonales

et les droites horizontale et verticale, et Z est une constante de normalisation. On

prend fîst = l afin de favoriser des régions homogènes sans privilégier de directions.

On obtient alors la fonction de densité a posteriori

Px\Y,^x\y,^) = PY\x,^y\x^)Px{x)/PY(y)
2

oc (H n Ti(ys;Tnmj,aj))Px{x).
J=l s:Xa=ej

Pour chaque classe, le vecteur des paramètres $ = (min,, a, : z== 1,2) est estimé
grâce à une procédure de type ECI [6], [48] et [49] que l'on rappelle au chapitre 3.

J

2.3.2.4 Optimisation

Les auteurs proposent un algorithme génétique avec stratégie de préservation de

l'élite ou avec stratégie hybride.
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2.3.3 Modèle de Cootes et al (2000)

Le modèle de Cootes [15] et [16] constitue une première tentative de modélisation
statistique des déformations d'une forme pouvant être utilisée pour définir la distri-

bution a priori.

2.3.3.1 Déformations et distribution a priori

Soient {ïxiTy) un vecteur de translation, s un facteur d'homothétie, et ip un angle
de rotation. On définit

T^,Ty,s,^{x,y) = s(xcos(ip) -2/sin(^)+T^,a;sin(^)+ycos(^)?/+Ty).

On suppose donné un échantillon de formes (c'est-à-dire de courbes) {71,...,7;}
obtenu de façon semi-automatique. Une courbe est représentée par une suite

7= (xi,yi,...,Xd,yd)

où les d points (x^,y-^), ...,Çxd,yd) sont équidistants. On aligne ces formes sur un

patron de forme moyen 70.

On applique ensuite l'analyse en composantes principales à l'échantillon des formes

alignées dans l'espace vectoriel de dimension 2d. Soit Ug la matrice des vecteurs
propres de la matrice de covariance correspondants aux g plus grandes valeurs propres.

On définit

^(7o)=^,T,,^(^+7o)

où 0 = [Tx,Ty,s,(f),^), ^ étant un vecteur dans l'espace vectoriel de dimension q. On
suppose Ty:,Ty,s,(f),^ indépendants et Tj:,Ty,s,4> uniformes. Donc, Pe(^) oc -Ps(0- La
fonction de densité de 5 est estimée à l'aide d'un mélange de noyaux gaussiens. Cette

méthode n'est pas optimale au sens du maximum de vraisemblance. Il faut plutôt

utiliser le modèle probabiliste de réduction de la dimension de Tipping et al [51].

J
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2.3.3.2 Vraisemblance

On considère la fonction heuristique

e^y)=^ô(z)2

où S(z) est la distance de z au point de contour de l'image le plus près.

2.3.3.3 Distribution a posteriori

Les auteurs ne travaillent pas directement avec PQ/Y- Leur approche est équivalente

à considérer la fonction

6(0,y)=6;(0,?/)+e,(0)

où

oo si PE(O < Pô
^0) ==

0 sinon

avec Pô un seuil fixé.

2.3.3.4 Optimisation

L'algorithme proposé (ASM) nécessite une bonne initialisation de 9 et est résumé

ci-dessous.

0
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Algorithme pour obtenir un patron de forme moyen

7i, 72, •••7; échantillon de courbes comportant un même nombre de points 2D
7o forme moyenne à l'itération précédente

7 forme moyenne à l'itération courante

But de l'algorithrae : Aligner les courbes 71,72, ...7; sur une forme moyenne

7.

l. Initialisation : Ajuster chaque forme 7, pour que le centre géométrique soit

(0,0). Poser 7 = 7i/|7i|, et 70 = 7.

2. Calcul récursif : répéter jusqu'à convergence de 7.

(a) Aligner chaque 7, avec 70 ; c'est-à-dire, trouver les valeurs de s et ^ qui
minimisent |To,o,s,i/)(7î)—7o| (voir l'algorithmed'alignement), et remplacer
7i par Toos,^(^i). Normaliser chaque 7,; c'est-à-dire, remplacer 7, par
7i/|7î|-

(b) Calculer le patron de forme moyen 7 des 7, obtenus.

(e) Aligner 7 avec 70. Normaliser 7. Poser 70 = 7-

u
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Algorithme d'alignement

x, x deux ensembles comportant un même nombre de points 2D dont le

centre géométrique est en (0, 0)
s facteur d'homothétie

i^ angle de rotation (en radians)

But de l'algorithme : Trouver les valeurs de s et ';/) qui minimisent

\T^,^{x} - x'\.

l. Calculer

où

2. Poser

d

a= C^{xiX',+y,y'i))/\x
i=l

b=^x^-y,x^/\x
î=l

x= (xi,yi,...,Xd,yd)

x' = (x[,y[,...,x^,y^.

s = Va2 + 62

^ = tan-l(6/a).

2

2

J
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Algorithme ASM

7o patron de forme moyen

k itération

6^ vecteur des paramètres de déformation à l'itération k

But de l'algorithme : Trouver la valeur de 0 qui minimise €(0,y).

l. Initialisation : A; = 0. 0^ est une initialisation de 6.

2. Calcul récursif : répéter jusqu'à convergence de 0^ :

(a) Soit 7^[ife] la déformation courante du patron de forme. Trouver pour
chaque point z de ^y\k\ le point de contour de l'image y le plus près.
On obtient une courbe 7'.

(b) Trouver 0[fc+li qui minimise \Tg[k+i](ryo') — 7'| (voir l'algorithme d'ajuste-
ment).

(e) k=k+l.

J
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Algorithme d'ajustement

7o
,/

patron de forme moyen

7 courbe quelconque dans le plan

k itération

TW,T^ , s^k\ ^k\ ^ valeurs des paramètres de déformation à l'itération k

But de l'algorithme : Trouver les valeurs de Tj;,Ty,s,îjj et ç qui minimisent

|^,.,,,^(^+7o)-YI.

l. Initialisation :k=0; poser TW, rw, sW,^°\ ^ = o.
2. Calcul récursif : répéter jusqu'à convergence de TW, T^ J, s^k\^k\ ^ :

(a) Poser 7 = Ug^ + 70.

(b) Trouver T^, r^], s^, (j)[k} qui minimisent |T^[k] ^[t] ^ ^,^(7) - 7'| (voir l'al-
gorithme d'alignement).

(e) Remplacer 7' par T^^^^').
(d) Normaliser 7' (c'est-à-dire, diviser par la norme euclidienne).

(e) Posera1! =£7^ (Y-70).
(f) Si Ps(^[A:+l]) < Pô, ajuster ^fc+li pour que P^[k+l}) ^ PQ en remontant

le long du gradient.

(g) fe=A+l.

2.4 Synthèse des idées

Comme l'a constaté le lecteur, chacun des modèles mentionnés ci-dessus, présente

la faille majeure de requérir rajustement manuel de seuils. De plus, aucun de ces

modèles n'est cohérent d'un point de vue statistique. Toutefois, on y retrouve plusieurs

J
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idées générales intéressantes que nous avons su exploiter dans nos travaux.

Tout comme pour le détecteur de contours de Canny [7], il est naturel de considérer
le champs vectoriel du gradient des niveaux de gris. Cependant, pour éviter une
supervision dans le choix des seuils, il faut procéder comme pour le Jetstream de

Pérez et al [47], c'est-à-dire modéliser la distribution de ce champs vectoriel. Par
contre, plutôt que d'estimer une distribution moyenne sur un ensemble d'images, il

est préférable d'effectuer une estimation pour chaque image, comme c'est le cas dans

les travaux de Mignotte et al [44]. De plus, contrairement au modèle de Pérez et al
[47], on évite d'utiliser une variable aléatoire pour les points hors contours et une
toute autre pour les points de contours.

Il s'agit ensuite d'intégrer les distributions empiriques du gradient dans la définition
de la vraisemblance d'un modèle markovien, qui n'est donc plus basé sur des fonc-
tions heuristiques, assez arbitraires, comme c'est le cas dans l'article de Geman et
al [31]. De plus, pour l'optimisation, il est contre-indiqué d'utiliser le recuit simulé
sous contraintes, dont la convergence est beaucoup trop lente. En fait, par construc-
tion, une version simplifiée et satisfaisante de notre modèle, qui ignore les points de
jonction, permet d'utiliser l'algorithme de Viterbi [25].

Pour l'extraction semi-automatique de contours, nous avons recours à l'algorithme
de Dijkstra [23] pour trouver le chemin de moindre coût, tout comme dans l'algorithme
de Mortenson [46] et [45], mais non plus avec des fonctions heuristiques, mais bien des
fonctions découlant directement d'un modèle statistique cohérent. On peut appliquer

le même modèle à la méthode du Jetstream de Pérez et al [47].

Pour la localisation de formes, nous nous inspirons du modèle de Jain [38], tout
comme dans [39], [24] et [43], mais avec une vraisemblance qui comporte un véritable
sens statistique, et une distribution a priori basée sur le modèle probabiliste de

réduction de dimension de Tipping et Bishop [51]. Du modèle de Cootes et al [15],
on ne retiendra que l'algorithme d'alignement des formes sur un patron de forme
moyen. Finalement, la minimisation du champ de Gibbs de la distribution a poste-

J
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riori s'efFectue à l'aide de l'algorithme d'optimisation stochastique de 0. François

[27], qui possède de bonnes propriétés de convergence asymptotique et dont tous les
paramètres internes peuvent être ajustés de façon automatique.

Les algorithmes en traitement d'images utilisés (ICM, RS, l'échantilloneur de

Gibbs, ECI) sont expliqués au chapitre 3. L'algorithme de Dijkstra et celui de Viterbi
sont rappelés au chapitre 4. Nous consacrons le chapitre 5 à l'algorithme d'optimisa-

tion de 0. François. Le modèle de Tipping et Bishop est résumé en détails au chapitre

6.

0



n

Chapitre 3

Segmentation et estimation

Dans ce chapitre, nous présentons quelques algorithmes utiles en traitement d'images
pour la segmentation, ainsi que pour l'estimation de paramètres. Certains d'entre eux

peuvent être formulés dans un contexte plus général. Nous avons préféré une formu-
lation plus simple, suffisante pour nos applications. Pour nos travaux présentés dans
ce mémoire, nous n'utiliserons que les sections 3.3 et 3.4.

3.1 L'algorithme ICM

Le but de l'algorithme ICM est de trouver une segmentation optimale au sens du
MAP d'un modèle markovien caché. La solution trouvée par l'algorithme ICM est en
fait sous-optimale, mais toutefois très satisfaisante dans le cas de plusieurs modèles

en traitement d'images.

Soit G = (yGiEc} un graphe non-orienté. On considère un couple de champs
aléatoires Z = (X,V), où Y = {5^,5 G VG'} représente le champs des observations
aux sites s, et X = {Xs,s £ Va} représente le champs des étiquettes. Chaque Xg
prend ses valeurs dans un ensemble {ei, 62,..., e^-}.

J
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On suppose une fonction de vraisemblance de la forme

Py\x[yfx} = H Py. 1^(2/3 | ^)

ainsi qu'un modèle a priori markovien

Px(x) = expÇ-U{x))

avec champs de Gibbs d'ordre 2, c'est-à-dire de la forme

UW = S ?7<s,t>(2;^a;t)-
<s,t>^Ea

Une segmentation x est optimale au sens du MAP si elle maximise la distribution

a posteriori

Px\y(x\y) oc Py\x(y \ x) Px(x).

3.2 L'algorithme du RS

On conserve les hypothèses de la section 3.1. L'algorithme du recuit simulé (RS)
permet de trouver une segmentation optimale au sens du MAP. L'algorithme dépend
d'un paramètre appelé température qui décroît à chaque itération. La convergence
asymptotique de l'algorithme est assurée pourvu que la température décroisse sufE-
samment lentement vers 0 (en fait, exponentiellement lentement). Malheureusement,
ce taux de décroissance en température dépend de la fonction à optimiser. De plus,
le nombre d'itérations nécessaire à l'obtention d'un résultat acceptable peut être
très grand. En pratique, on préfère donc l'ICM. Notons que l'ICM est un RS avec
température figée à 0.

J
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Algorithme ICM

But de l'algorithme : obtenir une segmentation x sous-optimale (mais
acceptable) au sens du MAP.

l. Initialisation au sens du MV : Pour chaque site s çVo, poser :

Xs = arg max,Pyj^(y, | e,).

2. Maximisation locale au sens du MAP : Balayer les sites de G (selon un
ordre fixe) et à chaque site visité, poser :

Xs = arg max, exp{logPy, ]^(y, | e,) - ^ [/<^t>(eî,^)}
t

où t parcourt l'ensemble des voisins de s.

3. Si a; a été modifié, retourner à 2.

3.3 L'échantillonneur de Gibbs

Il est parfois important de simuler une segmentation selon la distribution a poste-
riori. On utilise alors l'échantillonneur de Gibbs qui permet d'obtenir des échantillons
selon la distribution a posteriori PX\Y- II s'agit d'un RS avec température fixée à l.
Notez qu'en principe il est important d'attendre la convergence en loi de l'échantillonneur

de Gibbs avant de colliger les échantillons. Toutefois, dans le cas de nos applications,
un seul balayage de l'image suffit amplement pour obtenir des résultats acceptables.

J
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Algorithme RS

But de l'algorithnie : obtenir une segmentation x optimale au sens du MAP.

l. Initialisation : Pour chaque site s e VG, choisir Xs de façon aléatoire.

2. Simulation : Balayer les sites de G (selon un ordre fixe) et à chaque site
visité, choisir Xg = e, avec probabilité

eXp{[logP^ |^(^ l e,) - Et^,t>(eî>:Ei)]/T}
V^ ATE^=i exp{[logPy, ]^(2/s l e,) - ^ [/<,,(> (e,, a;t)]/T}

où t parcourt l'ensemble des voisins de s.

3. Décroître T et retourner à 2 jusqu'à un critère d'arrêt.

L'échantillonneur de Gibbs

But de l'algorithme : obtenir des échantillons selon la distribution a

posteriori PX\Y-

l. Initialisation : Pour chaque site s G VG, choisir Xs de façon aléatoire.

2. Simulation : Balayer les sites de G (selon un ordre fixe) et à chaque site
visité, choisir Xs = Ci avec probabilité

exp{logPy, |^(^ l (e,) - Eti7<s,t>(^,^)}
EJ=i exp{logPy, |^(y, | ej) - Et^<s,t>(ej,2;t)}

où t parcourt l'ensemble des voisins de s.

3. Retourner à 2 jusqu'à un critère d'arrêt.

u
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3.4 L'algorithme ECI

On se place toujours dans le contexte de la section 3.1, en supposant de plus
que chaque distribution PY,\Xs(.ys \ ^s) dépend d'un vecteur de paramètres $. On
suppose donné un estimateur ^(x, y) du vecteur des paramètres au sens du MV pour
les données complètes (x,y). Le but de l'algorithme ECI est d'estimer le vecteur de
paramètres ^> au sens des moindres carrés pour les données incomplètes y ; c'est-à-dire
qu'on cherche un vecteur $ pour lequel

^=E^(x,y))

où £'$ dénote l'espérance selon la distribution Px \ Y,<s>(x \y,^).

Pour obtenir ce point fixe, on procède itérativement à partir d'une estimation
initiale $N, en posant $[fc+1] = E^[k]{^{x,y)). Comme le calcul de £'$[*] (e (a-, y)) est
souvent impossible, on utilise l'approximation habituelle

E^w{^(x,y)) w -^[^(x^,y)+---+^(x^,y)},
n

où xçi), i = l,..., n sont des réalisations de X selon la distribution a posteriori
PX \ Y,^{x\y^ <î>^) obtenues à l'aide de l'échantillonneur de Gibbs. Pour plusieurs appli-
cations en traitement d'images, on obtient des résultats satisfaisants en prenant n = l.
De plus, dans nos applications, un seul balayage de l'image pour l'échantillonneur de
Gibbs suffit amplement pour obtenir des résultats acceptables. Nous utilisons cette
version rapide au chapitre 7.

Pour initialiser 1'ECI, on regroupe l'ensemble des données observables {i/g : s £
Va} en K classes grâce à l'algorithme des ^-moyennes. En utilisant un critère adapté
au problème, on peut ensuite assigné une étiquette Xg à chaque site s du graphe Gf, ce
qui donne une réalisation initiale x^ du champs aléatoire X. Par exemple, dans le cas
de notre modèle des contours présenté au chapitre 7, nous considérons deux classes
(Jf = 2) : la classes ei des points hors contours, et la classe 63 des points de contours.
De plus, la donnée observée yy représente la norme du gradient des niveaux de gris

J
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par rapport à la position du pixel s. L'algorithme des -Ff-moyennes (K = 2) permet
de classifier les pixels en deux classes. La classe pour laquelle la valeur moyenne de
Vs est la plus grande est étiquetée 62. Ici, le critère utilisé est physique : les points de
contours correspondent aux sites pour lesquels la variation des niveaux de gris est la
plus accentuée.

Algorithme ECI

But de l'algorithme : obtenir une estimation des paramètres sous-optimale
(mais acceptable) au sens des moindres carrés.

l. Initialisation : A; = 0. Initialisation de ^>t°L

2. Calcul récursif: Afin d'estimer $[fc+1] = E^m(^Çx,y')\ poser

^+i] = l [$(^^) +... + i>(^^^
n

où X(i), i= l,.. .,n sont des réalisations de X selon la distribution a posteriori
Px\Y,^(x l ?/,<Î>N), obtenues à l'aide de l'échantillonneur de Gibbs.

3. Si $ n'a pas convergé, retourner à 2.

J
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Algorithme ECI (Version rapide)

But de l'algorithme : obtenir une estimation des paramètres sous-optimale
(mais acceptable) au sens des moindres carrés. Il s'agit de l'ECI avec n = l.

l. Initialisation : A; =0. On utilise l'algorithme des K-moyennes pour obtenir
une première réalisation a;N du champs caché X. On peut alors estimer <Ï>^
au sens du maximum de vraisemblance.

2. Simulation : Soit <Ï>^] l'estimation courante des paramètres à l'itération
k. On obtient une nouvelle réalisation x^k+^ de X selon la distribution

PX\Y,^(X l î/,$^), à l'aide de l'échantillonneur de Gibbs.

3. Estimation : On estime $ au sens du MV à partir des données complètes :
on pose $[fc+1] =^(x^k+l\y).

4. Si <ï' n'a pas convergé, retourner à 2.

u
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Chapitre 4

Programmation dynamique

u

4.1 Algorithme de Dijkstra

Soit G = (VG, E'c) un graphe fini non-orienté et s un site de G. On considère une
fonction positive A définie sur les paires de sites adjacents {s,t) de G. Etant donné
un site initial so, on cherche pour tout site t de G un chemin e = (so, si, ..., Sn), avec
Sn == t, qui minimise la fonction

n

l(s-i,...,Sn) = y^A(s,_i,S,).
î=l

L'algorithme de Dijkstra permet d'efTectuer cette tâche à l'aide de la programma-
tion dynamique. Nous utilisons cet algorithme pour l'extraction semi-automatique de
contours à partir de positions initiale et finale (voir les sections 2.2.1 et 8.1).

En fait, nous utilisons une version [46] légèrement modifiée de l'algorithme, qui a le
mérite de trouver rapidement une solution approchée (mais acceptable) de la solution
optimale. Dans la version standard de l'algorithme, on utilise une liste de sites triée
selon le coût total ; il faut donc parcourir cette liste pour insérer de nouveaux éléments.
Par contre, dans la version modifiée, on utilise un vecteur de listes de sites, pour lequel
l'indice donne le coût total des sites compris dans la liste correspondante ; on peut
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donc insérer un nouvel élément en temps constant. Par contre, il faut approximer le
coût total d'un site par sa partie entière afin d'obtenir un indice entier. On perd donc
en précision. Ceci dit, on peut augmenter la précision arbitrairement en remplaçant
la fonction A par la fonction (7A, où C » 0. Dans notre application présentée à
la section 8.1, on a pris C = 10, ce qui donne une approximation du coût total au

dixième près.

4.2 Algorithme de Viterbi

Soient n et N deux entiers positifs et des fonctions de coût Ao : {ï,---,N} —>
R, et \t : {1,...,A^} x {1,...,A^} —^ R, t = l,..., n. On cherche une segmentation
{to, ii,..., in) £ {l,..., N}n qui minimise la fonction

n

l{iQ,ii,...,Zn) = Ao(îo) +y^At(^-i,ît).
t=l

L'algorithme de Viterbi permet de résoudre ce problème à l'aide de la programmation
dynamique. Nous utilisons cet algorithme avec N = 2 pour la segmentation au sens
des contours. En fait, cet algorithme sera appliqué sur chaque chemin appartenant à
un ensemble de chemins simples, non-vides, et disjoints. Voir le chapitre 7.

<J
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Algorithme de Dijkstra

so position initiale

\(s,t) coût de s at (on doit avoir A(s,A) > 0)
L liste des pixels triés selon le coût total

N(s) ensemble des 8-voisins du site s

e (s) booléen indiquant si le site s a été traité
S (s) coût du germe au site s
p pointeur indiquant le chemin minimal

But de l'algorithme : trouver un chemin de coût minimal allant de SQ à t,
pour chaque pixel t de l'image.

l. Initialisation : poser 5(so) = 0; ajouter SQ à L.

2. Calcul récursif : répéter tant que L n'est pas vide :
- enlever l'élément minimal s de L

- poser e(s) = vrai;
- pour chaque t ç N {s) tel que e(t) = faux faire :

- Stmp=Ô(s)+\{s,t);
- sit ^ Let Sfmp < S(t) : enlever t de L;
- sit ^. L : poser ô(t) = ôtmp, p(t) == s, ajouter t a, L.

u
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Algorithme de Dijkstra (version approchée et rapide)

SQ position initiale (germe)

\(s,t) coût de s at (on doit avoir \(s,t) > 0)
L vecteur de listes des pixels triés selon le coût total:

L{i) est la liste des pixels dont le coût total l satisfait [l\ = i
N{s) ensemble des 8-voisins du site s
e(s) booléen indiquant si le site s a été traité
S(s) coût du germe au site s
p pointeur indiquant le chemin minimal

Î+ indice i minimal pour lequel la liste L{i) est non-vide

But de l'algorithme : trouver un chemin de coût approximatif minimal allant

de SQ à t, pour chaque pixel t de l'image.

l. Initialisation : poser <5(so) = 0 ; ajouter SQ à Z/(0) ; poser ^ = 0.

2. Calcul récursif : répéter tant que L n'est pas vide :

- enlever s de -L(^), mettre à jour ^ (en parcourant si nécessaire le vecteur L
à partir de î* jusqu'à ce qu'une liste de la forme L(i) soit non-vide)

- poser e(s) = vrai ;

- pour chaque t G N(s) tel que e(t) == faux faire :
- 5tmp=Ô(s)+X(s,t);
- sitç L et Stmp < S(t) : enlever t de L([ô(t)\), et mettre à jour ^ ;
- sit ^. L: poser ô(t) = &tmp, p(,~t) = s, ajouter ^ à L([ô(t)\), et mettre à

jour z* (en remplaçant 2* par [S(t)\ si nécessaire).

u
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Algorithme de Viterbi

AO (t) coût initial pour i

At(î,j) coût de i a j de l'itération t — l a l'itération t
Sf(j) coût minimal de 0 à l'itération t se terminant par j
pt(j) pointeur indiquant l'argument optimal à l'itération précédente

But de l'algorithme : trouver une solution (îo,îi,..., ^n) e {l, ...,7V}"
qui minimise la fonction Ao(îo) + Sî=i ^t(ît-i;^)-

• Initialisation : pour j = l,..., N, poser :

So(j) = ÂoO');

PoO) = l.

• Calcul récursif : pour l<t<, n, et j ==!,..,N, calculer :

ôf(j) = ^m {St-i(i) + \t(i, j) };
PtU) = arg ^min^{ ^_i(î) + \t(i, j) }.

• Fin:

s- = ^Nsn^
in = arg ^min^^(î).

Segmentation optimale : pour t=n,n—1,...,1 :

it-i = pt(it)-

u



Chapitre 5

Optimisation stochastique

5.1 Introduction

Divers algorithmes d'optimisation stochastique ont été étudiés dans les deux dernières
décennies.

Un premier résultat sur la convergence du recuit simulé ([l]) a été démontré par
Geman et Geman [33]. Une analyse plus approfondie a ensuite été établie par Hajek
[35] et Catoni [9].

Hwang et Sheu [37] ont introduit le recuit simulé généralisé (RSG) comme un
analogue dans le cas discret du cadre théorique de Freidlin et Wentzell [29]. Une
analyse de convergence approfondie du RSG a été établie par Trouvé [55], ainsi qu'une
étude des cycles [54]. Une contribution importante à cette théorie se retrouve dans les
travaux de Catoni [9], Chang et Chow [13], [14], ainsi que Hwang et Sheu [37], [36].

Le recuit simulé en parallèle ([2]) s'inscrit dans le cadre du RSG, ainsi que l'a
montré Trouvé [52] et [53].

Une première modélisation de l'algorithme génétique ([34]) par des chaînes de
Markov a été présentée par Davies et Principe [17]. Ultérieurement, un nouvel algo-

0
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rithme génétique a été proposé par Cerf [11] et [12] dans le cadre de la théorie de
Freidlin et Wentzell et du RSG.

Plus récemment, un nouvel algorithme évolutionaire ([3]) a été proposé et étudié
par 0. François [26], [27] et [28], dans le cadre du RSG.

Ainsi, les trois types d'algorithmes d'optimisation stochastique (recuit simulé,
algorithmes génétiques, algorithmes évolutionaires) s'inscrivent maintenant dans le
cadre général du RSG pour lequel une théorie de la convergence a été développée.

Notre choix a porté sur l'algorithme d'O. François, car parmi ces algorithmes, c'est
le seul pour lequel rajustement des paramètres internes ne dépend pas de la fonction
à minimiser. En fait, il suf&t de connaître le diamètre du graphe d'exploration.

5.2 Presentation de l'algorithme E/S

5.2.1 Version standard de 1'algorithme

L'algorithme suivant a été introduit par 0. François [28].

Soit E un ensemble fini. On considère une fonction à valeurs réelles / de domaine

E dont on cherche un minimum global, c'est-à-dire un élément de l'ensemble E^ =

{a, e £ : /(a,) < /(a), Va G ^}.

Pour n > 2, on considère En. Si x = (.ri,..., Xn) 6 En, on défini x comme l'unique
élément Xi E E^ = {a;i,..., Xn} tel que f(xj) > f(xi), pour l <, j <i,et f(xj) > f{xi),
pour t < j <n.

On considère un graphe G sur E appelé graphe d'exploration, que l'on suppose

connexe et symétrique. Pour chaque a E E, N(a) dénote le voisinage de a dans le
graphe G. Pour chaque 6 G £', on fixe une distribution positive a^, sur N(b).

L'algorithme dans sa forme standard peut être énoncé comme suit.

u
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)

Algorithme E/S (Version standard)

But de l'algorithme : minimiser la fonction / sur l'ensemble fini E.

l. Initialisation : Initialisation aléatoire de 2; = (a;i, ...,Xn) E En.

2. Exploration/Sélection : Répéter jusqu'à un critère d'arrêt :
- déterminer x.

- pour chaque i = l, ...,n, remplacer, avec probabilité p, xi par y, G N(xi)\{x}
selon la distribution a^ ', sinon, remplacer x^ par x (avec probabilité l — p).

- décroître p.

Dans 28 , la distribution a^ est fixée, mais on peut choisir une distribution posi-
tive quelconque.

La probabilité p est appelée probabilité d'exploration et dépend d'un paramètre
T > 0, appelé température. On prend pr = exp(—l/T). On suppose que T décroît
vers 0 suffisamment lentement et que n est suffisamment grand. L'ajustement de ces
paramètres ne dépend que du diamètre D du graphe d'exploration.

5.2.2 Version rapide de l'algorithme

Dans [27], la variante suivante de l'algorithme E/S a été étudiée. Ici, a^ est une
distribution positive quelconque sur NÇxi) \ {x}. On suppose que / est injective dans
[27], mais dans [28], cette restriction a été levée. Cette version de l'algorithme est un
peu plus rapide que la version standard, puisqu'on n'a besoin que d'une copie de x.

u
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Algorithme E/S (Version rapide)

But de l'algorithme : minimiser la fonction / sur l'ensemble fini E.

l. Initialisation : Initialisation aléatoire de 3; = (.ri, ...,Xn) £ En.

2. Exploration/Sélection : Répéter jusqu'à un critère d'arrêt :
- déterminer x.

- tirer N selon une distribution binômiale b{n,p). Pour i < N, remplacer xi
par yi G N(xi) \ {x} selon la distribution aj:,. Pour i > N, remplacer Xj, par
X.

- décroître p.

5.2.3 Un cas particulier

On présente maintenant un cas particulier de l'algorithme E/S. Soit E un produit
cartésien d'intervalles compacts nf^i-^, où Ij = [cij,bj}. (E est en fait un sous-
ensemble discret du produit.)

Fixons l >r >0. On défini un graphe d'exploration par les voisinages N(a) =
U^i7V,,,(a) où

N3Âa) = {b '• \b3 -a3\< rljjl> bi =ai,t^ J}. (5.1)

Ce graphe symétrique correspond à la modification simple des composantes. L'étape
d'exploration de l'algorithme peut s'énoncer comme suit.

o choisir au hasard une composante x^ de xi et la remplacer par un nombre dans
l'intervalle [x{ — r\Ij\, x{ + r\Ij\] n Ij selon une distribution uniforme.

Le diamètre du graphe est donné par D = L/r.

u
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On peut également prendre les voisinages N (a) = Br(a) où

B,(a) = {b : \bj - a,| < r|J,|, l^j< L}. (5.2)

Cette version correspond à une modification multiple des composantes. Nous fixons
la probabilité de modifier chaque composante à \/L. On a P = 1/r.

Au chapitre 9, nous utilisons la version rapide avec modification d'une composante
à la fois. De plus, on prend D =32 et n= 100.

5.3 Convergence de l'algorithme E/S

On rappelle que la distance d{a, b) entre deux sommets a, b d'un graphe G est
la longueur (nombre de segments) d'un chemin minimal reliant aet &; siaet 6
sont disconnectés dans le graphe, on pose d(a, 6) = oo. Le diamètre d'un graphe est
défini comme la distance maximale D entre deux sommets du graphe. En outre, si Ç
comporte un nombre fini de sommets, onaD < oosi et seulement si G est connexe.

L'algorithme E/S simule une chaîne de Markov non homogène sur l'ensemble En,
puisque la température dépend de l'itération t ~>^ 0. X^ dénotera l'état du vecteur x
à l'itération ^ où T = T(t) ; ainsi, la variable X^ prend ses valeurs dans l'ensemble
En. Rappelons que la probabilité d'exploration est donnée par py = exp(—l/T). La
constante n est parfois appelée taille de la population.

La convergence asymptotique de l'algorithme E/S a été démontrée par 0. François
[28]. Dans ce qui suit, un élément de la forme (a) G En est identifié avec l'élément
correspondant a ç E. Rappelons que E^ dénote le sous-ensemble de E constitué des
minima de la fonction /.

Théorème de 0. François. Supposons que G est connexe et symétrique. Soit
n > n* = îïi8iXa^E^,bçE.d'{a,b). Pour toute suite décroissante (T{t))t>o convergeant
vers 0, on a

.T(t)UmsupP(Xttw ^^*
t^-00 x

u



n CHAPITRE 5. OPTIMISATION STOCHASTIQUE 43

si et seulement si

où

00

^exp(-^/r(^))=œ
t=l

H^ == max min d(a,b).
A:An£;.=0 a£A,6^A:/(b)</(a)

Notez qu'on a n» ^ D, ainsi que H^ < D, où D est le diamètre du graphe
d'exploration G. On déduit le résultat suivant qui est suffisant pour l'application de

l'algorithme E/S.

Corollaire. Supposons que G est connexe et symétrique, de diamètre D. Soit

n > D et pt = (t+ 2)-1/'D (c'est-à-dire, par définition, T(t) = i ^^/ A/or-5,

.T(t) .T(0) _^_lim supP(Z^IJ ^ ^ l X^) =x)=0.
t—^00 x

Preuve : On a exp(-l/T(*)) = pt = (t + 2)-1/° ; d'où, EtTOi exp(-^i/T(A)) =
E^l(*+2)-ffl/o > E^3^-l = 00, car 0^ H, < D.

0
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Chapitre 6

Réduction de dimension

u

Le modèle suivant a été introduit par Tipping et Bishop [51]. Il s'agit de l'ana-
lyse en composantes principales probabiliste (ACPP). On considère deux variables
aléatoires T et 5 reliées par l'identité

T WS +V+£

où e ~ ^f{0,a2Id), S ~ A/"(0,Jg), et IV est une matrice d x ç (4 dénote la matrice
identité r x r). Il s'agit d'un cas particulier de [5] tel que présenté dans [51]. La
variable T représente les données complètes, tandis que 5 représente les données
réduites. Habituellement, la dimension ç de S est choisie sensiblement plus petite que
la dimension d de T.

On peut montrer que, si o-2 > 0, T suit une distribution gaussienne exprimée par

pT{t)=^(t;v,a2Id+WWt).

De plus, la matrice inverse de a21 d + WWt est donnée par

a~2 Çld - W(WtW + a2Q-lWt).
Soit maintenant t-^,..., ti un échantillon d'observations i.i.d. issues de T. On cherche

les valeurs optimales de W, v, a-2 au sens du MV, c'est-à-dire qui maximisent la fonction
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de vraisemblance

l

L{w^a^ = n^^).
1=1

Le théorème suivant est prouvé dans [51].

Théorèine. ([51]) Soit t'i,t'2,...,ti un échantillon d'observations i.i.d. d'une va-
riable aléatoire T. Soient 5 ~ J\f{0,Id) et T == WE + v + e, où W est une matrice
dxq (q< d) été ^ N(0, a2 Id). Alors, toute solution optimale au sens du MV est de
la forme

v =

0-
2

- <4E*.
±J-y^

d-q
i=g+l

W = U^-a2I,Y'2R

ou Ai,..., Ad sont les valeurs propres en ordre décroissant de la matrice de covariance

empirique, Ag est la matrice diagonale avec entrées Ai,...,Ag, les colonnes de Uq en-
gendrent le sous-espace principal de la matrice de covariance empirique, et R est une
matrice orthogonale g x g quelconque.

Rappelons ici que la matrice de covariance empirique S = (sy) est définie par
;

lv-/
n

^ = ^E^^-^))^œ-^))
fe=l

où u(j) représente la j-ième composante d'un vecteur v.

Puisque la distribution de T conditionnelle à une valeur donnée de 2 est donnée

[51] par

PT\^t\^ = (2^2)-^2exp(-^|^-[/,(A,-<72J,)l/2^-t-||2),
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la fonction de reconstruction définie par

^ = U^A.,-a2I,Y^+t

est optimale au sens du MV. Dans ce cas, la fonction de réduction doit être définie

par

W = {^-a2Q-112UT,(t-t}

afin de minimiser l'erreur de reconstruction

. = ^i^-^(^))ir.
1=1

On a alors

;

e = ^ \\t, - U.U^t, - t)-î\ 2

î=l

comme il se doit.

Le lemme suivant est utilisé au chapitre 9, et se vérifie par un simple calcul.

Lemme. Soit T = [/g(Ai - (72/g)l/25 + ^+ £, ou £ ~ A^(0, a2Jd) e^ 2 ~ A^(0, Jg).
Alors,

PTWA, - a2Ql^+f) a exp(-|^(J, - a2A^).

En pratique, nous procédons de la manière suivante pour calculer l'ACPP.

u
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u

Algorithme pour le calcul de l'ACPP

/ taille de l'échantillon t-i,t-z, ..., ti

d dimension de l'espace vectoriel des données complètes
q dimension de l'espace vectoriel des données réduites

ti(j) J'-ième composante du vecteur ^
a seuil de tolérance pour l'erreur moyenne de reconstruction

But de l'algorithme : obtenir une ACPP optimale au sens du MV à partir
de l'échantillon ^i, ^2, •••,^-

l. Calculer la moyenne empirique t = ^ ^!i=i ti-
2. Calculer la matrice dx n, A = T7j(ti(j) ~ t{j)) , la matrice de covariance

empirique S est donnée par ATA.

3. Effectuer la décomposition SVD de la matrice A : A = UDV , où U est
une matrice de dimension n x n dont les colonnes sont des vecteurs unitaires

mutuellement orthogonaux, tout comme pour la matrice V de dimension d x d,

et où la matrice nx d D = (dij) est diagonale, avec dii ^ d^ > ....

4. Poser A, = d?,, pour l ^ i < min(ri,n), où D = (rfy) ; poser A, = 0, pour
min(d,n) < z < d;\es valeurs propres de la matrice S sont données par
Ai > À2 > ... > \d-

5. Pour m = l, ...,c? — l :

(a) La matrice Um est formées des m premières colonnes de V.

(b) Calculer l'erreur de reconstruction moyenne

_L
^=A,^\\tz-UmU^-t)-t\\

7=î

2

(e) Si e: < Q;, poser q = m et sortir de la boucle.

6. Poser v=t,a2=^ E?=g+i À. et W = ^(Aç - a2Jç)l/2.
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Chapitre 7

Détection de contours

Dans ce chapitre, nous présentons un modèle statistique original pour la distribu-

tion du gradient des niveaux de gris dans une image [20], basé sur des résultats empi-
riques. De plus, nous présentons un nouveau modèle markovien pour les contours, qui

utilise ce modèle statistique pour définir la fonction de vraisemblance. Notre modèle

est adapté à une procédure ECI pour l'estimation des paramètres. Afin de faciliter

notre tâche pour la segmentation de l'image au sens des contours, nous traitons une

version simplifiée de notre modèle, qui ignore les points de jonction. Cette version sim-

plifiée est adaptée à l'algorithme de Viterbi. On obtient ainsi une nouvelle méthode

statistique de détection non-supervisée de contours. Nous avons également développé

une version [21] de notre modèle, qui n'utilise que la distribution de la norme du
gradient.

u

7.1 Modèle des contours

Etant donné une image de taille N, G = {VG, Ec) dénote le graphe formé des
N pixels de l'image et des voisinages formés des 8-voisins habituels. On considère

également le graphe G' = (VG', £'G"), obtenu en posant Va' = VG U EG, et dans lequel
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deux sites adjacents de G le sont encore, de même qu'un segment de G et ces deux
sommets (donc, EG' = EaU {(s, u), (u, s), (^ u), (u, t} : u = (s, <) G ^c}).

FIG. 7.1 - Un pixel et ses 8 voisins (8 pixels) dans G.

\ l
\-\ l /'

^ !
'' ±/'^-

,.-/1
/ l

FIG. 7.2 - Un pixel et ses 16 voisins (8 pixels et 8 segments) dans G'.

•—•

FIG. 7.3 - Un segment et ses 2 voisins (2 pixels) dans G'.

Si s ç VG;la variable aléatoire Yg représente la norme du gradient des niveaux
de gris en ce site. Physiquement, Yy représente le contraste dans les niveaux de gris
au point s. Nous postulons que la valeur de Ys est élevée lorsque s est un point de
contour.

Lorsque s n'est pas un point de contours, nous modélisons la distribution de Yg
par une loi de Weibull [4l],

C f y - ïws.\c~l __{ (?/-min)G'
W{y;mm,C,a) = r- ( y _""" ) exp(-vy ;^"/ ),

a \ a / ' \ Q't

où y > min. Dans nos tests, la valeur de C varie entre 0.3 et 0.95. Notez que la loi
exponentielle est le cas particulier d'une loi de Weibull pour laquelle C = l.

0
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Par contre, si s est un point de contours, nous modélisons la distribution de Yg

par un mélange de lois gaussiennes

2

M(y;Wi,{j.i,ai) = ^WiAf(y;^,ai).
!=1

Nos test suggèrent que ce modèle est suffisamment flexible pour tenir compte des

variations de la distribution de Ys d'une image à l'autre.

0.5

0.

0.2

0.1

0.01

0.04

0.01

2.5 5. 7.5 10. 12.5 15. 17.5 20.
BO. 100. 20 dO 60 80

FIG. 7.4 - Exemple de distributions pour la norme du gradient. De gauche à droite :

norme du gradient pour les points hors contours ; norme du gradient pour les points

de contours; comparaison entre les deux distributions.

Si (s, t) £ EG, on considère également la distribution de la valeur absolue Ygt de

l'angle entre la moyenne du gradient aux pixels s et t, et la normale au vecteur reliant

sa,t. Les angles sont normalisés entre —7T/2 et 7T/2. Physiquement, Ygt représente la

valeur absolue de l'angle entre la courbe de niveau des niveaux de gris et la courbe des

contours passant par s et t. Si le segment (s, t) est situé sur une courbe de contours,
nous postulons que la courbe de contours coïncide localement avec la courbe de niveau

des niveaux de gris, c'est-à-dire que la valeur de Ysi est près de 0.

Dans le cas où (s, t) n'appartient pas à un contour, nous modélisons Yst par une

distribution uniforme sur l'intervalle [0, j],

U(ysf,0,^=-, 0<^^^.

En effet, si un segment n'appartient pas à une véritable courbe de contours, l'angle

qu'il forme avec le gradient peut être quelconque, sans aucune valeur privilégiée.

J
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Nous avons observé que lorsque le segment (s, t) appartient à un contour, Ygt suit

une loi exponentielle tronquée sur l'intervalle [0, |]

Q<yst<'^koSÇy^ao) = koexp(-yst/ao)/aQ,

où le facteur A;o est donné par {Jg2 £{y; o'o) dy}~1 = {l — exp(—^—)}-l.

1.2

l

0.8

0.6

0.4

0.2;

1.4

2.5

l

1.5

0.5

0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5 0.2 0.4 0.6 0.8 1. 1-2 1.4 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5

FIG. 7.5 - Exemple de distributions pour l'angle du gradient. De gauche à droite :

angle pour les points hors contours; angle pour les points de contours; comparaison

entre les deux distributions.

Notre choix de distributions est justifié par des résultats empiriques. Voir les

figures 7.11, 7.14, 7.17, 7.20, et 7.23 pour des exemples de distributions empiriques et

de distributions estimées. On constate que les distributions estimées correspondent

assez bien aux distributions empiriques.

Les variables Xg, X st prennent leurs valeurs dans l'ensemble {ei = "hors-contours",

es = "contour"}. On obtient donc un champ aléatoire Z = (X,V), en posant

Y = {Ys,Y,t,s e VG,< s,t >£ Ea}, et X = {X,,X,t,s G VG,< s,t >G Ec}. Y
représente le champs des observations, et X représente le choix des étiquettes.

La distribution de vraisemblance est alors modélisée par l'équation

PY\x(y\x) ex n Py, l x, (î/s | Xs) Y[ PY^ | x.t {y st l a;.*)
sçVc (s,t)GEa

u



^ CHAPITRE 7. DÉTECTION DE CONTOURS 52

où

W(y,;mm,C',Q')

M(ys;Wj,^,aj)

PY.\xAys\ei)

PY,\XM\^

PY^\x,Ayst\ei)

PY,t \ x.t {y st I 62) = ko£ (yst; Qio) .

7T

U{ysf, 0, ^)

Soit maintenant T+ l'ensemble des sites de l'image pour lesquels la norme du gra-
dient est un maximum local dans la direction du gradient (approximée à un multiple
entier de 7T/4). On obtient un ensemble T en enlevant les points isolés de T+; un
élément de l'ensemble T+ est un point isolé si aucun de ses 8-voisins n'est dans l'en-

semble T+ (voir Figure 7.6). Les éléments de l'ensemble T sont les points de contours
potentiels. On pose T* = {(s,t) \s,tçT et (s,t) e E}.

^

•..'-

'. •..'

point isole

'..' '..'

FIG. 7.6 - Illustration d'un point isolé d'un ensemble.

Pour le modèle a priori, nous adoptons le modèle correspondant à la fonction

S<s,t>:(s,t)er* (1 ~ ^(.xs,Xt)), afin de favoriser une segmentation homogène. Nous im-
posons également les contraintes suivantes : rCg = ei pour tout s ^ T (seul un point
de l'ensemble T peut être un point de contours) ; Xst = GI lorsque (s, t) ^ T* (seul
un segment ayant ses deux extrémités dans T peut être sur une courbe de contours) ;
Xs == 63 et Xt = 62, si et seulement si x st = 62 (un segment est sur une courbe de
contours si et seulement si ses deux extrémités sont des points de contours). Etant



CHAPITRE 7. DÉTECTION DE CONTOURS 53

donné ce modèle a priori avec contraintes, la distribution Px(x) peut s'écrire sous la
forme

Px{x} = ^exp{- ^ (l-^,,^))}
<s,t>:(s,t)ç.Tf

n ^(^, ei) Y[ S(xst,ei) Y[ rj{xs,Xt,Xst)
sîT (s,t^Tf (s,t)er*

où la somme se fait sur tous les segments de T*, 5 est le symbole de Kronecker, Z est

une constante de normalisation, et r](xs,Xt,Xst) =1 sïXs =Xf = Xst = 62, ou bien

Xst = ci et, Xs = ei ou 2;t = ei, et sinon rj{xs, Xf, Xst) = 0.

Soit maintenant U le champs de Gibbs défini par

U{x,y) = ^-\ïlPY,\xAys\Xs)+ ^ -lnPy^|^(î/st|^t)
sëS (s,t)^E

+ ^ (l-S(x,,Xt))
<s,t>:(s,t)er*

et V la fonction donnée par

V(x) = ^(l-^,ei))+ ^ (l-5(^,eJ)
SÎT ' (s,t)fT*

+ ^ (l-r](xs,Xt,Xst)).
(s,t)€T*

La distribution a posteriori du modèle des contours s'exprime alors sous la forme

PXJY^IV} = ^ exp^-?7(a;,y)J^({a; : V(x} est minimal},^),
où ^(A, •) dénote la fonction caractéristique d'un ensemble A, et Z est une constante
de normalisation. Il s'agit donc d'un modèle markovien sous contrainte.

u

7.2 Estimation

Nous montrons maintenant comment adapter la procédure ECI pour l'estimation

du vecteur des paramètres ^> = (min, C', Q;,wi,^i,o-f, wz, ^2; o-J; ^o; o'o) pour notre
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modèle.

Pour la segmentation initiale, nous utilisons l'algorithme des ^-moyennes, avec

pour attribut la norme du gradient des niveaux de gris etjf = 2. La classe avec

moyenne minimale est étiquetée ei.

On peut utiliser l'échantilloneur de Gibbs sous contrainte [30] pour simuler le
champ X selon la distribution Px/v(x/y'). Cependant, nous imposons les contraintes
directement en posant Xg= e-i sis ^ T, Xst = ei lorsque (s,t) ^. T*, et Xsi = 62 si

et seulement si Xs = 62 et Xf = 62. On peut alors utiliser l'échantilloneur de Gibbs

classique [33] sur l'ensemble TUT*. Pour ce faire, les sites de T(JT* sont visités ainsi.
Si s est un site dans T, on pose EÇs) = {t : tçT, (s, t) e Ec} (les voisins du pixel s
qui sont dans l'ensemble T). Il y a deux possibilités pour l'étiquette de s et chacune
de ces possibilités détermine l'étiquette du segment (s,t), pour t G E{s), en utilisant
la contrainte r](xs,Xi,Xst) = l. Pour chacune de ces possibilités, on pose p(xs) égal à

Py,\xAys\xs) n {PY,t\x,t{yst\Xst)exp(-l+6(xs,Xt))}
t^E(s)

avec chaque Xst ajusté de telle sorte que r](xs, Xf, Xst) = l. On choisit alors pour valeur

de rcs, ei avec probabilité p(ei)/(p(ei) +p(e^)).

A l'étape de l'estimation, on ne peut calculer directement les estimateurs MV.

Toutefois, si Y = (Vi,..., Y^) sont M variables aléatoires i.i.d. selon une loi de Wei-

bull YVyCy, min, C, a), et que y = (y^,..., y M") est une réalisation de Y, les estimateurs

MV de C'ML,Q'ML pour les données complètes sont donnés par [42],

(-'ML = -^1((-/ML);

0'ML
.~Al ^

[iî^ytl ML

±.
ML

)

oùy = (y — min) et

F(x) = ME^yf^,x

ME^^ln^-EZiln^E^^'
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De plus, on pose tout simplement min = —10-5^, où v est le maximum de la norme
du gradient sur l'image traitée. On pourrait poser min = 0, mais pour des raisons

numériques, il nous a semblé préférable de prendre min légèrement inférieur à 0. Nous

utilisons la méthode itérative [42] pour déterminer C ML-

Pour l'estimation d'un mélange de gaussiennes, l'utilisation de l'algorithme SEM

[10] a produit de bons résultats lors de nos tests. Il s'agit d'une version stochastique
de l'algorithme EM [18], et est en tout point semblable à l'algorithme ECI sauf pour
la distribution a priori, qui est remplacée par la proportion de chaque classe.

L'estimateur MV d'une loi exponentielle tronquée ne peut être calculé directement.

Nous avons choisi d'estimer d'abord la loi exponentielle sur l'intervalle (0,oo), puis
de l'ajuster en calculant son intégrale de 0 à j par la méthode de Simpson 1/3.

7.3 Segmentation

Pour le calcul d'une segmentation optimale au sens du MAP, notre modèle ne
permet pas l'utilisation de l'algorithme de Viterbi. Afin de faciliter notre tâche, nous
introduisons une version simplifiée de notre modèle. On considère une décomposition

de T en une famille P = {pa} de chemins simples non-vides disjoints (dans G) avec la
propriété que chaque chemin est maximal. Une telle décomposition n'est pas unique,
mais nous en fixons une pour l'image traitée. On définit alors T' comme l'ensemble
des segments (s, t) apparaissant dans les chemins de P.

Notre modèle simplifié consiste à considérer la distribution a priori

Px{x) = ^exp^- ^ (l-5(^,a;t)
<s,t>:(s,t)çT'

JJJ(.r,,ei) Y[ ô(x,t,ei) ^[ r]{xs,Xt,Xst).
s^T (s,t)^T' (s,t)eT'

Notez qu'on a ainsi ignoré tous les points de jonction (voir Figure 7.7).

u
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FIG. 7.7 - A gauche : ensemble T* de segments. A droite : un ensemble T de segments

possible parmi tant d'autres.

Soit U' le champs de Gibbs défini par

U'(x,y) = ^-lnPy,|x,(^ |^)+ ^ -lnPy^|^(^t|.E,t)
S^VG

+ ^ (l-ô^x,))

et V la fonction donnée par

(s,f)(.EG

V'(x) = ^(l-S(x,,e,))+ ^ (l-5(^,ei))
•-ÎT (s,t)fT'

+ S (l-1l(xs,Xt,Xst)).
(s,t)£T/

La distribution a posteriori du modèle simplifié des contours s'exprime sous la forme

Px/vÇx/y) = - exp^-[/'(ri;,y)J^({a; : y'(a;) est minimal},^),
où Z est une constante de normalisation.

Selon ce modèle simplifié, la segmentation d'une image en contours est équivalente

à la minimisation du champ de Gibbs U' sous la contrainte que la fonction V soit

minimale. Plutôt que d'utiliser le recuit simulé sous contrainte [30], nous utilisons pour

le modèle simplifié l'algorithme de Viterbi [25] sur chaque chemin p de T, obtenu à

l'étape de pré-segmentation, de la façon suivante.

u
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Soit p = (so, si, ..., Sn) un chemin dans P. On considère la fonction

n

Up(x,y) = ^-lnPy^/^(^/e,J
t=0

n

+ ^-lnPr^_^^/^_i,^(^-i,st/e^_i,,J + (l - ^(^_i,e,J)

57

t=l

avec chaque e^_^^ ajusté de telle sorte que ??(e^_i,e^,e^_ ,J = l. Notre problème
de minimisation sous contrainte est alors équivalent à minimiser la fonction

^ -lnPy,/^(^/ei)+ ^ -lnPy^/^(Wei)+^^p(a;,2/).
S£VG\T (s,t)^EG\T' PÉ-P

Ainsi, on est ramené à minimiser indépendemment chaque fonction Up.

Pour ce faire, on considère pour chaque chemin simple p la fonction

n

lp(io,...,in) =-lnPy^|^(y^ | e,J + ^At^t-i,^),

où le terme \tÇi,j) est défini par

-ln-Py,j^(2/.t l ej) - lnPy^_^,j^_^^(^_i,^ | e^) + l - (5(e,,ej.)

avec Ci j ajusté de telle sorte que ^(e^Cj^e,^) = l. Le problème de minimisation
considéré (pour le modèle simplifié) est alors équivalent à la minimisation des fonctions

Ip indépendamment sur chaque chemin. On utilise alors l'algorithme de Viterbi sur
chaque chemin, ce qui donne une segmentation optimale au sens du MAP pour le

modèle simplifié.

Notez que cette solution n'est pas optimale pour le modèle complet qui tient

compte des points de jonction. Ceci dit, pour notre méthode de localisation de formes

présentée au chapitre 9, nous n'utilisons pas la segmentation de l'image au sens des

contours, mais plutôt l'estimation des paramètres.

u
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p

•'

FIG. 7.8 - Illustration d'une segmentation de deux chemins.

7.4 Résultats empiriques

Dans notre implantation, nous normalisons les niveaux de gris entre 0 et 255, puis

nous appliquons un masque gaussien 3x3. Finalement, nous normalisons la norme

du gradient entre 0 et 100. Ainsi, min = —0.001. Nous fixons le nombre d'itérations

à 10 pour la procédure ECI, à 100 pour chaque application de l'algorithme SEM et
à au plus 30 pour chaque estimation de la loi de Weibull. La méthode prend au total

22sec, 37sec, 3sec, 64sec, 76sec, sur une station l,2GHz pour les images présentées

aux figures 7.9, 7.12, 7.15, 7.18, 7.21, respectivement. Le temps de calcul ne dépend

que de la taille de l'image. Voir les tableaux 7.1, 7.2, 7.3, 7.4, 7.5, et les figures 7.11,

7.14, 7.17, 7.20, 7.23, pour les valeurs estimées des paramètres et une comparaison

entre les distributions empiriques et estimées.

Nous présentons une comparaison de notre méthode avec celle de Canny, aux

figures 7.10, 7.13, 7.16, 7.19, 7.22. Notez que dans le cas de l'algorithme de Canny,

il faut spécifier les seuils T; et r/i pour l'hystérisis (voir section 2.1.1). Pour trouver
ces seuils, on peut considérer la fonction de répartition empirique F de la norme du

gradient des niveaux de gris par rapport à la position des pixels. Si pi et p^ sont

deux nombres dans l'intervalle [0, l], on prend alors ï/i tel que -F(ï/i) = ph, et on pose
T; = p^Th. On peut penser qu'il s'agit là d'une façon de déterminer automatiquement

les seuils T; et r/i, mais encore faut-il choisir pi et p/i. En définitive, la méthode de

Canny est supervisée car elle ne repose pas sur un modèle statistique. Par contre, elle

est beaucoup plus rapide que notre méthode (1sec sur une station l,2GHz).
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7.5 Conclusion

Notre méthode offre non seulement l'avantage d'efFectuer une détection de contours

non-supervisée (contrairement à la méthode de Canny), mais permet de plus d'atta-
cher à chaque pixel de l'image une vraisemblance d'etre un point hors-contours ou un

point de contours. Il s'agit donc d'une détection de contours probabiliste. Ce dernier

point jouera un rôle essentiel dans notre version originale de deux méthodes déjà

existantes d'extraction semi-automatique de contours présentées au chapitre 8, ainsi

que de notre méthode originale de localisation de formes présentée au chapitre 9. La

qualité de détection de contours de notre méthode est comparable à celle offerte par

la méthode de Canny. Par contre, notre méthode est plus lente que celle de Canny,

car elle nécessite l'estimation de paramètres statistiques.
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FIG. 7.9 - Exemple d'une détection non-supervisée de contours à l'aide de l'algo-

rithme de Viterbi basée sur les paramètres estimés par la procédure ECI. De haut en

bas : image originale; pré-segmentation basée sur le gradient; contours détectés dans

l'image.
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FIG. 7.10 - Exemple de détection supervisée de contours à l'aide de l'algorithme de

Canny. De haut en bas : image originale; contours détectés avec T; = 11.5 et T/i = 23 ;

contours détectés avec T; = 38 et T/i == 76.
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FIG. 7.11 - Exemple des distributions empiriques et des distributions estimées par la

procédure E CI pour l'image de la figure 7.9. De haut en bas : norme du gradient pour

les points hors contours ; norme du gradient pour les points de contours ; comparaison

entre les deux distributions; angle entre le gradient et la normale à la courbe de

contours.
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min e a

-0.001 0.639748 3.61411

Wi /^1 CTl

0.634215 58.0508 147.16

W2 ^2 CT2

0.365784 31.6062 140.601

QO h'0 v

0.400958 1.02029 107.366

TAB. 7.1 - Valeurs des paramètres estimés par la procédure ECI pour l'image de la

figure 7.9.

u



-}
CHAPITRE 7. DETECTION DE CONTOURS 64

it

it

%s

CitT MS%
s §"ï K ESS

9

s •V
«Si

s* .^

n mas i<

^s

ij -«aie

s,

'1 ^

\
.A

FIG. 7.12 - Exemple d'une détection non-supervisée de contours à l'aide de l'algo-

rithme de Viterbi basée sur les paramètres estimés par la procédure ECI. De haut en

bas : image originale; pré-segmentation basée sur le gradient; contours détectés dans

l'image.
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FIG. 7.13 - Exemple de détection supervisée de contours à l'aide de l'algorithme de

Canny. De haut en bas : image originale; contours détectés avec TI = 7 etTfi= 14;

contours détectés avec T; = 22 et T/i = 44.
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FIG. 7.14 - Exemple des distributions empiriques et des distributions estimées par la

procédure E CI pour l'image de la figure 7.12. De haut en bas : norme du gradient pour

les points hors contours ; norme du gradient pour les points de contours ; comparaison

entre les deux distributions; angle entre le gradient et la normale à la courbe de

contours.
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min e cr

-0.001 0.715127 3.80892

Wl Ati CTl

0.331191 50.5294 268.267

W2 /^2 ffî

0.668809 28.7663 93.2973

Q'0 k0 v

0.422855 1.02497 96.6096

TAB. 7.2 - Valeurs des paramètres estimés par la procédure ECI pour l'image de la

figure 7.12.
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FIG. 7.15 - Exemple d'une détection non-supervisée de contours à l'aide de l'algo-

rithme de Viterbi basée sur les paramètres estimés par la procédure ECI. De haut en

bas : image originale; pré-segmentation basée sur le gradient; contours détectés dans

l'image.

L)



^
CHAPITRE 7. DÉTECTION DE CONTOURS

l

69

^ï-iï'^ ^-y
^s"f/ ^"j[>:^ ^hÎ!-:1J

w^y^

^(5
•/-—

-^ .1 /
L\

!̂?»-.

/y>:

FIG. 7.16 - Exemple de détection supervisée de contours à l'aide de l'algorithme de
Canny. De haut en bas : image originale; contours détectés avec ri = 9.5 et T/, = 19 ;
contours détectés avec T; = 27 et T^ = 54.
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FIG. 7.17 - Exemple des distributions empiriques et des distributions estimées par la

procédure E CI pour l'image de la figure 7.15. De haut en bas : norme du gradient pour

les points hors contours; norme du gradient pour les points de contours; comparaison

entre les deux distributions; angle entre le gradient et la normale à la courbe de

contours.
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min e a

-0.001 0.30901 1.11153

Wi ^1 ^1

0.495364 14.9943 40.3576

W2 /^2 ^2

0.504636 52.4631 445.97

ay h0 v

0.407792 1.0217 67.6705

TAB. 7.3 - Valeurs des paramètres estimés par la procédure E CI pour l'image de la
figure 7.15.
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FIG. 7.18 - Exemple d'une détection non-super visée de contours à l'aide de l'algo-
rithme de Viterbi basée sur les paramètres estimés par la procédure ECI. De haut en
bas : image originale; pr e-segmentation basée sur le gradient; contours détectés dans
l'image.
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FIG. 7.19 - Exemple de détection supervisée de contours à l'aide de l'algorithme de
Canny. De haut en bas : image originale; contours détectés avec T; = 18.5 et T^ = 37;
contours détectés avec TI = 40 et r/i = 80.
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FIG. 7.20 - Exemple des distributions empiriques et des distributions estimées par la

procédure ECI pour l'image de la figure 7.18. De haut en bas : norme du gradient pour
les points hors contours ; norme du gradient pour les points de contours ; comparaison
entre les deux distributions; angle entre le gradient et la normale à la courbe de

contours.
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min e Ot.

-0.001 0.94424 8.10021

Wi /^1 CTl

0.465343 21.5961 49.4592

W2 ^2 ^2

0.534657 46.4591 283.415

OiO fel0 v

0.294376 1.00484 88.9733

TAB. 7.4 - Valeurs des paramètres estimés par la procédure E CI pour l'image de la

figure 7.18.
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FIG. 7.21 - Exemple d'une détection non-supervisé e de contours à l'aide de l'algo-
rithme de Viterbi basée sur les paramètres estimés par la procédure ECI. De haut en
bas : image originale; pr e-segmentation basée sur le gradient; contours détectés dans
/ 'image.
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FIG. 7.22 - Exemple de détection supervisée de contours à l'aide de l'algorithme de

Canny. De haut en bas : image originale ; contours détectés avec T; = 10.5 et T/i = 21 ;

contours détectés avec T; = 30 et r/i =61.
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FIG. 7.23 - Exemple des distributions empiriques et des distributions estimées par la

procédure E CI pour l'image de la figure 7.21. De haut en bas : norme du gradient pour

les points hors contours ; norme du gradient pour les points de contours ; comparaison

entre les deux distributions; angle entre le gradient et la normale à la courbe de

contours.
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min e a

-0.001 0.607237 3.20307

Wl /^1 Ol

0.455085 19.0735 35.9777

W2 ^2 (72

0.544915 44.0365 265.116

QO ko v

0.36534 1.01376 93.1732

TAB. 7.5 - Valeurs des paramètres estimés par la procédure E CI pour l'image de la

figure 7.21.
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Chapitre 8

Extraction de contours

Dans ce chapitre, nous présentons un modèle markovien pour les chemins discrets

dans une image [20], basé sur le modèle statistique des contours du chapitre 7. Nous
montrons comment utiliser ce modèle pour l'extraction semi-automatique de contours

à partir des positions initiale et finale de la courbe en posant un modèle a priori simple

qui impose une restriction sur la longueur de la courbe. Il s'agit donc d'une variation

de l'algorithme du live-wire de Mortensen et al [46] et [45]. Nous montrons également
que notre modèle s'adapte bien à l'algorithme dujetstream de Pérez et al [47]. Il s'agit
d'une méthode d'extraction de contours à partir des position et direction initiales de

la courbe.

Dans le cas du live-wire, les positions initiale et finale sont fournies par l'usager à

l'aide de la souris. Pour le jetstream, c'est également la souris qui permet à l'usager

de spécifier les position et direction initiales de la courbe.
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8.1 Algorithme du live-wire

81

^

8.1.1 Modèle des chemins discrets

Les variables aléatoires Yg et Yst sont définies comme à la section 7.1 et décrivent

la distribution du gradient des niveaux de gris. Les variables X s-, X st prennent leurs

valeurs dans l'ensemble {ci = "hors-contours", 63 = "contours"}.

Etant donné un chemin e = (so; ••-,Sn) dans le graphe G de la section 7.1, nous
considérons semblablement à [47] et [32], une fonction de vraisemblance Pv\c{y \e)
donnée par

n,^ pr, \ x. (ys i ei) n,çcJp^ i ^(^ l e2)

n(s,WcpY,t\x^(yst l ei) r[(^)ecp^ l^(^t l e2)
p^l2^ysle22 rr pyst ix^ (y3t l e2)

L^c Py, | ^(y. l el) ll(s,t)ec p^ | ^^(,/,t | ci)

[n M(y^;Wj,p,j,aj) f-{n ko £(y^_^,si;0io)
ii=0 W(y,,;min,C,Q) l lî=l U(2/,,_,,^ ;0,f)

où

W=î[PY^xAys\e^ n Py,|^(^|ei).

Notez que le facteur k(y) ne dépend que de l'image et non de la courbe. De plus

le facteur principal

n

nM(ys,; Wj, ^•, aj) ^ ko <f(î/s,_i^; Qio)
^ W(^; min, C, a) ^1 ^(^_^J 0, j)

est invariant sous transformations affines des niveaux de gris.

De plus, nous considérons un modèle a priori qui impose une restriction sur la

longueur du chemin entre les positions initiale et finale ; c'est-à-dire

Pc(c)=^exp(-p|c|)
ZJ
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où l e l est le nombre de segments dans le chemin e, et Z est un facteur de normalisa-
tion. Sans un tel modèle a priori, l'algorithme ne choisirait pas le plus court chemin

de contour entre deux positions spécifiées, mais plutôt le plus long. Pour notre ap-
plication, il faut donc imposer un tel modèle en prenant p suffisamment grand. On

explique ci-dessous comment on choisit la valeur de p en pratique.

On obtient donc la distribution a posteriori

Pc\y(c\y) oc Py|c(î/|c)Pc(c) oc exp(-/(c,i/)).

Le champ de Gibbs correspondant s'exprime à une constante près, par
n

l(c,y) = l(Si,...,Sn) = ^A(s,_i,S,),
1=1

où \Çs,t) est défini par

log(W(î/,; min, C, a)) - log(A/((^; Wj, ^•, (Tj))

+ log(Z^(^; 0, j)) - log(A;o £(ysf, o'o)) + P.

Nous choisissons p minimal tel que A(s, t) > 0. Plus précisément, on calcule mi =

mms,tf(s,t), où

/(s, t) = log(W(î/,; min, C, a)) - ïog(M(ys; Wj, p.j, (7j))

+ \og{U[yst\ 0, ^)) - log(A;o £{yst; o'o)),
et on pose p = —mi. Dès lors, nous pouvons utiliser l'algorithme de Dijkstra [23] (voir
section 4.1) afin de trouver un chemin de coût minimal entre un pixel de départ SQ et
un pixel t quelconque de l'image, tout comme dans l'algorithme de Mortensen et al

[46] et [45]. Toutefois les fonctions de coût ne sont plus définies de façon heuristique.

Dans notre implantation de l'algorithme, on normalise la fonction A entre 0 et l,

en posant

\(s,t~) = (/(s,ï)+p)/(m2-mi)

J
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où m2 = maxstf(s,t). Notez que ce changement d'échelle ne modifie pas en principe

le chemin optimal, mais permet d'uniformiser la précision avec laquelle on travaille

en pratique.

8.1.2 Résultats empiriques

Il est parfois nécessaire de figer manuellement une partie du contour. C'est également

le cas dans la version originale de l'algorithme. Notre méthode semble fonctionner tout

aussi bien que la version originale. Ainsi, cette application permet de valider notre

modèle statistique. Voir la figure 8.1 pour un exemple.

ïl

ll

•
n!BI

i• s
^

^s

ï-W

m

ï•a l

FIG. 8.1 - Exemple d'extraction semi-automatique de contours à l'aide de l'algorithme

de Dijkstra et basée sur les paramètres estimés par la procédure ECI. On y indique

les positions initiale et finale spécifiées par l'usager à l'aide de la souris.

J
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8.2 Algorithme du jetstream

8.2.1 Modèle des chemins continus

Etant donné une image de taille MxN,oa considère le graphe infini indénombrable

G = (A,-E1), où A = [0, M] x [0, N], et (a;i, 2:2) ££' si et seulement si |[ x-^ - x^ ||=1.
Si a; G A, le gradient des niveaux de gris en x est obtenu par interpolation bilinéaire

du gradient aux points de A à coordonnées entières, c'est-à-dire correspondant aux

pixels de l'image.

Si x est un site de G, la variable aléatoire Ya: représente la norme du gradient des

niveaux de gris en a;. Sire et x sont deux sites adjacents de G', la variable aléatoire

YXX' représente la valeur absolue de l'angle entre la moyenne du gradient en x et x ,

et le vecteur allant de re à x'. Cet angle est normalisé entre —7T/2 et 7T/2.

Si XQ:n = (XQ, ...,Xn) est un chemin dans le graphe G, nous considérons comme à
la section 8.1, la fonction de vraisemblance donnée à un facteur près par

^((^;w,^,,a,) ^k^y^^ao)_Py l ^,» (S. l ..») c< y ^^^ ^^^ H »fer;,::o,i •
De plus, comme en [47], nous posons comme distribution a priori d'un chemin

n

Pxo:n{xo..n) OC n^^î;^)
t=l

où i/Ji est l'angle entre les vecteurs (a;t_i,3;i) et (a;i_2,rc,_i) (normalisé entre —TT et
7r), si i > 2, ou l'angle entre (a;,_i,3;,) et une direction initiale v, sï i = l. Ici, la
distribution g('^i;a^) est définie par

X(^; 0, CT^,) + C^(^), -7T/2 ^ ^ < 7T/2

où S dénote la distribution delta de Dirac, et e = l- f A/"(y; 0, a^,) dy. Nous avons
[-i'i.

fixé la valeur de a^; à 0.1. Si la valeur de a^ est trop petite, l'algorithme préfère des
contours rectilignes.

u
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On obtient alors la distribution a posteriori

Pxo..n l y (a;o:n l y) OC Py | Xo:n (?/ l XQ..n) Pxo..n (xQ:n).

85

8.2.2 Extraction de contours

Soient x un point de départ, v une direction initiale, et n une longueur donnée.

On cherche parmi tous les chemins de longueur n avec condition initiales re et r, celui

qui maximise la distribution a posteriori Pxo:n l y(a;o:n l 2/). Nous adoptons la méthode
du jetstream de Pérez et al [47] présentée au chapitre 2.

On pose donc

5fl(^0:n+l) = Pxo:n+i\Y(.Xo..n+l\y'),

^(^0:n+l) = PXo:n | r(^0:n l y)/(a;n+i | a;o:7z),

en prenant pour / la distribution

f{xn+i \xo..n) = gÇ^i;a^.

On obtient alors les poids

J,) _ 9^..^ _ ^^(^^;^/^) é'(^l),^,;a°)
7rn+l = ^2(^0:n+l) = /co VV(2/^;min,C7,Q) ^w,^;0,j)"

Notons que la distribution / est facile à simuler. Dans la version originale du jetstream

[47], la fonction / est légèrement différente.

J

8.2.3 Résultats empiriques

Dans notre implantation, le calcul des probabilités Pxo:n\Y(x^ \ y) est effectué
récursivement. Il est important de normaliser ces probabilités entre 0 et l à chaque

étape, afin d'éviter d'etre à court de précision numérique ! De plus, tout comme pour

l'algorithme original, il est parfois nécessaire de reprendre une partie du contour en
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spécifiant à nouveau la position et la direction de départ. Nous présentons à la figure

8.2 un exemple d'extraction de contours à l'aide de notre version de l'algorithme

jetstream. Nous avons choisi m = n = 100 pour nos tests.

Algorithme Jetstream (notre version)

But de l'algorithme : extraire une courbe de contours en spécifiant les posi-

tion et direction initiales.

l. Initialisation : fc = 0. On pose x^g = x, pour t = l, 2,..., m, a; étant la

position initiale.

2. Simulation : Pour chaque ? = l, 2, ...m, prolonger 2;^ d'un point en simulant
f(xk+i [ x^.k). Si A; = l, utiliser la direction initiale v.

3. Calcul des poids : Pour chaque t = l, 2, ...m, poser

•M{y,w. ; wj, ^j, CTj) £{y^)^)_; oto)
^îi = ^ 'xk+l' Jxk''xw'

W(^(,) ; min, C, a} UÇy^^w _ ; 0, j)
'•

4. Echantillonnage : Ré-échantillonner a-^+i, •••,xo:k+i selon les poids Tr^i.

5. Augmenter A; de l, et retour à 2 tant que k est plus petit que la longueur

désirée.

8.3 Conclusion

Nous nous sommes intéressé au problème de l'extraction semi-automatique de

contours, qu'en vue de valider notre modèle statistique des contours présenté au

chapitre 7.

u
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g

m

FIG. 8.2 - Exemple d'une extraction semi-automatique de contours à l'aide de notre
verszon de l'algorithme jetstream, basé sur les paramètres estimés par la procédure
ECI. On y indique la position et la direction initiales spécifiées par l'usager à l'aide
de la souris.

Pour les deux algorithmes présentés dans ce chapitre, l'usager doit souvent scin-
der la courbe à extraire en plusieurs (petites) courbes. C'est là un fait inévitable,
puisqu'une image présente plusieurs courbes de contours possibles, parmi lesquelles
l'usager doit bien choisir, faute de modèle a priori. Notez qu'il existe toute une pa-
noplie d'algorithmes pour faciliter l'interaction de l'usager avec le logiciel, que nous
n'avons pas jugé pertinent d'étudier dans le cadre de ce mémoire.

En pratique, nous avons observé que notre version de l'algorithme du live-wire est
plus efficace que notre version du jetstream; il est nettement plus rapide et demande
moins d'essais pour extraire un contour. De plus, dans le cas du jetstream, si la
direction initiale est imprécise, l'algorithme ne pourra trouver la courbe de contours
désirée.

u
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Chapitre 9

Localisation de formes

Dans ce chapitre, nous présentons un modèle markovien original pour les déformations
de formes [22] basé sur notre modèle statistique des chemins dans une image (voir
chapitre 8), ainsi que sur l'analyse en composantes principales probabiliste de Tip-
ping et Bishop (voir chapitre 6). On peut alors formuler le problème de la localisation
d'une forme comme minimisation du champ de Gibbs de la distribution a posteriori

des déformations de cette forme. Nous utilisons l'algorithme d'optimisation stochas-

tique présenté au chapitre 5 pour effectuer cette tâche. On obtient ainsi une nouvelle

méthode de localisation non-supervisée de formes.

9.1 Modèle des déformations d'une forme

9.1.1 Représentation des déformations d'une forme

On représente une courbe dans le plan par une suite de la forme

7= (xi,y^,...,Xd,yd)

en prenant d points (rci, yi),..., (xd, yd) équidistants entre des points clés sur la courbe.
Voir la figure 9.2 pour une illustration de points clés.

u
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On considère un échantillon 71, ...,7n de courbes représentant une même forme,
et comportant un même nombre de points. Ces courbes sont obtenues à l'aide d'une

version préliminaire de notre méthode d'extraction semi-automatique de contours

présentée à la section 8.1, ainsi que d'une procédure automatique qui choisit un

nombre fixé d'avance de points équidistants entre des points clés sur la courbe. Nous

utilisons la méthode de Coûtes [15] (voir section 2.3.3) pour aligner l'ensemble de ces
courbes sur un patron de forme moyen.

On utilise ensuite la méthode présentée au chapitre 6 pour réduire la dimension de

2d à g. Pour déterminer la dimension réduite g, on majore l'erreur de reconstruction

moyenne par une borne supérieure fixée d'avance. Considérant le vecteur aléatoire

T = (Xi,Vi, ...,Xd,yrf), on obtient ainsi un modèle optimal au sens du MV, de la

forme T =WE+V-\-£, où e ^ A/'(0, a2Id), W est une matrice 2dxg, et S ~ A/'(0, Jg),
en posant W = Ug(Ag — o-2Jg)l/2, v =t, et a comme au chapitre 6. Nous obtenons
ainsi les déformations non-linéaires de la forme moyenne 70 = t, terminant ainsi la

phase d'entraînement.

Nous considérons également les déformations rigides du plan données par les trans-

lations (ra;,T,/), les homothéties s, et les rotations '0, appliquées point par point sur
la courbe. On obtient ainsi un vecteur de déformation

0= (T^Ty,S,^,Ç)

de dimension g + 4. La transformation 0 est calculée de la manière suivante : d'abord

calculer 7^ = î7g(Ag — cr2Id)1^^ +î; puis, appliquer s et ^ ; finalement, translater par
r. La courbe qui résulte de la transformation est dénotée 70.

u

9.1.2 Distribution a priori

Soit © le vecteur aléatoire des déformations. Nous modélisons la distribution de

Q par

Pe(0) = ^(T., r,, s, ^)PT(^(AI - a2J,)l/2^ + F)
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où U dénote la distribution uniforme, et T = î/g(Ai - o-2Zg)l/25 + ^+ e représente les
données complètes. On obtient donc

•^Pe(0) ex exp(-^(J,-a2A^)
par le lemme du chapitre 6.

9.1.3 Vraisemblance et distribution a posteriori

Soit un chemin e = (so; •••; Sm) dans le graphe G de la section 7.1. On considère

comme à la section 8.1, et semblablement à [47] et [32], la fonction de vraisemblance

PY\c(y \c) donnée par
m

wîl
i=0

M{ys,;Wj,^,aj) ^ ko£Çy^_,,s,;ao)
W(^;min,C',a)^^(^_,,,.;0,j)

où

k(y)=Y[P^(y,) H PoffM.
(s,t)çEses

On définit alors la vraisemblance d'une déformation 0 en posant

PY\Q(y\ô) =PY\cg(y\cg)

où CQ est obtenue de 70 par interpolation de la courbe polygonale correspondante.

Finalement, nous obtenons la distribution a posteriori

Pe\Y(ô\y)^PY^y\e)Pe{0).

u

9.2 Méthode stochastique de localisation

Tout comme dans [38], la localisation non-supervisée d'un patron de forme 70

dans une image est formulée comme la recherche d'une déformation 6 qui maximise

la distribution a posteriori PO| y(0 | y).
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Ecrivant eg = (so; si, ..., Sm), il s'agit donc de minimiser le champ de Gibbs

m

U(0,y) = ^(log(W(^,;min,C,Q')-log(A^(^;Wj,^,(7j)))
t=0

m

+ ^(l()g(^(^-i,^;0,^) -log(Ào<î'(^-i,.,;o'o)))
î=l

+ ^(^-^A,-1)^
2'

comme fonction de 6.

Pour résoudre ce problème, nous procédons en plusieurs étapes. Soit une image

de dimension Aï x N.

l. Phase d'initialisation

(a) Dans un premier temps, on considère 10 valeurs initiales distinctes pour
chaque paramètre affine Ta;, Ty, s, et 20 valeurs initiales distinctes pour
le paramètre affine ip, ces valeurs étant échantillonnées uniformément sur

les intervalles respectifs [0, M], [0, N], [0.2 VM2 + N2,0.6 VM2 + N2], et
[0,2^].

(b) On calcule la valeur du champs de Gibbs U pour chacune des positions
initiales, en prenant ç = (0,0,...0). On effectue ensuite une classification
des m% meilleures positions en K clusters à l'aide de l'algorithme des K-

moyennes, avec pour attributs Tx, Ty, s, et '0. Dans nos tests, nous avons
choisis m=10 et K = 10.

2. Optimisation locale

Pour chaque cluster obtenu à l'étape précédente, on a recourt à l'algorithme

d'optimisation présenté au chapitre 5, afin de trouver une solution optimale au

problème de minimisation de U(Tj:, ïy, s, '0, ^, y) sur un domaine restreint défini
par le centre géométrique du cluster. Si Tx(i)iry(î),s(i),tp{i) est le centre du

u
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ii-ème cluster, on optimise U sur le domaine

92

^(î) - y ^ ^ ^ T^(î) + y'
N . . N

Ty(î) - :g- ^ Ty ^ Ty(î) + '-Q'
0.9 s(î) < s < 1.1 s(i),

W -g < ^ < W + 3,
-3^ ^ <3.

Pour chaque cluster, on fait plusieurs essais avec des germes différents pour
l'algorithme d'optimisation stochastique. A la fin des essais, on conserve la

meilleure solution pour le cluster.

3. Optimisation globale

On optimise la fonction U sur le domaine complet de l'image

0^ ^ <M,

0< Ty ^N,

0.2 ^Mî + TV2 ^ s < 0.6 ^M2 +^V2,

0 ^ -0 ^ 27T

-3< ^ <3.

en prenant pour vecteur de solutions initiales L répliques de chacune des K

solutions obtenues à l'étape précédente. Dans nos tests, on prend L == 10.

Remarque 1. Afin d'éviter les formes qui se retrouvent partiellement à l'extérieur
de l'image, nous ajoutons à (7 un terme égal à 100 fois le nombre de points situés
en dehors de l'image. Il s'agit là d'un terme régulateur qui force l'algorithme à ne
considérer que les formes situées à l'intérieur de l'image. Le choix du lagrangien (ici
100) est inoffensif; il suffit de prendre une valeur assez grande.

u
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Remarque 2. Le choix pour l'intervalle associé au paramètre de changement
d'échelle s suppose implicitement un a priori sur la dimension de la forme cherchée.
Certes, on peut considérer un domaine plus grand, mais alors le problème d'opti-
misation qui en résulte est plus complexe. Dans ce cas, l'algorithme mettra plus de
temps à converger vers une solution acceptable. Par ailleurs, dans les applications de
la localisation de formes, on connaît souvent la taille relative de l'objet cherché (par
exemple, un objet anatomique en imagerie médicale).

Remarque 3. Pour l'algorithme d'optimisation E/S, il semble préférable de faire
plusieurs tentatives avec des germes différents, comme nous le proposons, plutôt que
d'augmenter le nombre d'itérations avec un même germe.

Remarque 4. La phase d'initialisation que nous proposons est quelque peu ar-
bitraire : il faut spécifier la valeur des constantes m et K. Dans des travaux à venir,
nous proposerons une toute autre méthode pour la phase d'initialisation, basée sur
un modèle statistique des régions d'une image. Pour l'instant, la phase d'initialisation
permet de trouver quelques déformations parmi lesquelles s'en trouvent une suffisam-
ment près de la forme recherchée. Voir figure 9.1.

m
R
«
^

8& ff»
ir^

a^?
k-

m's
»

FIG. 9.1 - Exemple de déformations obtenues à l'étape d'initialisation.

u
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9.3 Résultats empiriques

Notre modèle est suffisant pour les déformations d'un objet manufacturé. Nous
avons testé ce modèle avec la forme d'une guitare classique du vingtième siècle.

La base d'apprentissage comporte 28 images. Nous tenons à remercier les bou-
tiques d'instruments de musique Archambault (500 Ste-Catherine E., Montréal) et
Steve's Music (51 St-Antoine 0., Montreal) pour nous avoir gracieusement permis de
prendre des photos de guitares. Les prix et les marques de guitares n'apparaissent
sur aucune de nos images. Chaque courbe est représentée par 70 points obtenus de la
façon suivante. On choisit 7 points clés sur la courbe (voir figure 9.2) ; puis, on prend
10 points équidistants sur chaque portion de la courbe délimitée par deux points clés
adjacents.

i •

a

FIG. 9.2 - Points clés sur la courbe.

La phase d'entraînement réduit la dimension à l, avec erreur de reconstruction

moyenne inférieure à 0.01. La figure 9.3 présente trois déformations non-linéaires du
patron de forme et la valeur du paramètre non-linéaire correspondante. La figure
9.4 présente trois déformations non-linéaires du patron de forme selon le modèle de

u
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Jain et al. On constate que dans le cas du modèle de Jain, les déformations obte-
nues sont farfelues et improbables. Par contre, dans le cas du modèle statistique, les
déformations obtenues sont tout à fait plausibles. Notez que dans notre exemple, les
formes obtenues varient très peu de la forme moyenne. Ce dernier point s'explique
par le fait que les guitares classiques du vingtième siècle présentent des proportions
presque identiques. Si on avait choisit un objet manufacturé de forme plus variable,
le modèle statistique en aurait tenu compte.

ffi

^m.

•

a

^'FIG. 9.3 - Exemple de déformations non-linéaires d'une forme selon le modèle de
Tipping et Bishop. Valeurs des paramètres non-linéaires (de gauche à droite) ; ^ = 0 ;
^=3;ei=-3.

u

La valeur des paramètres estimés pour la première image de la figure 9.18 par
la procédure ECI de la section 7.3, sont présentés au tableau 9.1. On peut voir à la
figure 9.5 une représentation du champ de Gibbs heuristique de Jain et al, ainsi que
de notre champs de Gibbs statistique. Notez que dans le cas du modèle de Jain, il
faut spécifier deux constantes : la constante de lissage p, et la variance o- (voir section
2.3.1). Par contre, dans le cas de notre modèle statistique, les paramètres sont estimés
automatiquement par la procédure de la section 7.2.

On présente aux figures 9.6 à 9.13, les valeurs du champs de Gibbs statistique
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•

•

FIG. 9.4 - Exemple de déformations non-hnéaires d'une forme selon le modèle de

Jain. Valeurs des paramètres non-linéaires (de gauche à droite) : ^ = ^ = 0,

pour m,n = 1,2; ^ = ^ = l, pour m,n = 1,2; ^ = -l et ^ = l, pour
m,n = 1,2.

min e Cf

-0.001 0.715127 3.80892

Wi A<i (7
2
l

0.331191 50.5294 268.267

W2 /^2 a.
.2
2

0.668809 28.7663 93.2973

Q'o ko v

0.422855 1.02497 96.6096

TAB. 9.1 - Valeurs des paramètres estimés par la procédure ECI pour la première

image de la figure 9.18.

pour diverses déformations de la forme moyenne. Dans le cas des figures 9.10 à 9.12,
on retrouve une déformation erronée pour laquelle la valeur du champs de Gibbs cor-

respondante est située entre les valeurs de deux déformations acceptables de la forme.

Toutefois, la déformation minimale est bien une déformation désirée. Par contre, dans
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le cas de la figure 9.13, la valeur du champs de Gibbs de la déformation erronée est
inférieure à celle de la déformation désirée. Nous pensons que ce phénomène est du

à l'occlusion. Nous n'avons trouvé aucun autre exemple de ce type. On espère donc

que le minimum global du champs de Gibbs corresponde bien à une déformation

acceptable de la forme, lorsque la forme n'est pas trop occultée.

Nous présentons 15 exemples de localisation de formes aux figures 9.14 à 9.18.

Ces image ne font pas partie de l'ensemble de 28 images qui a servi pour la phase

d'entraînement. Pour l'image l, la procédure d'estimation ECI prend 1min ; la phase

d'initialisation 7sec; les 50 (5 germes x 10 clusters) optimisations locales prennent
5min pour un total de 10000 itérations ; l'optimisation globale prend 32sec pour

1000 iterations sur une station l,2GHz. Au total, notre procédure comporte 11000

iterations et prend 6min et 40sec, ou jusqu'à deux fois plus de temps pour les images

testées plus grandes. Chaque image a été testée en prenant 40 germes différents pour
l'algorithme stochastique. Le pourcentage des germes menant à une solution erronée,
acceptable, ou excellente est présenté au tableau 9.2. Notez qu'il y a très peu de

différence entre une solution acceptable et une solution excellente. On y présente

également les résultats lorsque 10 germes différents sont utilisés pour chacun des 10

clusters (21000 iterations en llmin 30sec pour l'image l), ainsi que pour 15 germes

(31000 iterations en 16min 10sec pour l'image l). Les images 12 à 15 présentent des
difficultés importantes. Dans le cas de l'image 13, la difficulté s'explique par l'effet
de perspective alors que nous n'avons pas modéliser les transformations projectives.

Pour l'image 15, la forme est trop occultée ; or, notre modèle ne tient compte que des

contours. Pour les images 12 et 14, nous croyons que les résultats seraient nettement

améliorés si on tenait compte des régions.

Finalement, on présente aux figures 9.19 à 9.23 les résultats d'une descente de

gradient à direction alternée et à pas fixe dans chaque direction effectuée sur 20000

initialisations distinctes sur le champs de Gibbs heuristique de Jain et al (voir sec-

tion 2.3.1). On fixe le nombre d'itérations maximal à 1000 pour chacune des 20000
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No 5 germes 10 germes 15 germes

err. ace. exc. err. ace. exc. err. ace. exc.

l 0%'0 0%'0 100% 0% l 0%'/0 100% 0%'0 0% 100%

2 12.5% 5% 82.5% 0% 2.5% 97.5% 0% 0%'0 100%

3 15% l 0% l 85% II 2.5% l 0% 97.5% 2.5% l 0% l 97.5%

4 2.5% 2.5% 95% 0% 0%'0 100%'0 0%'0 0%'0 100%

5 27.5% 30%'0 42.5% 20% l 50%yo 30%'0 0% l 62.5% l 37.5%

6 12.5% 20%'0 67.5% 5% 15% 80% 0%'0 2.5%'0 97.5%

7 0%•o 12.5% l 87.5% II 0% l 0%70 100% 0%'0 2.5%'0 97.5%

8 0%'0 0% 100% 0%'0 0%'0 100%'0 0%'0 0%'0 100%'0

9 5% 10% 85% 0%'0 0%•o 100%'0 0% 0% 100%'0

10 2.5% l 5% l 92.5% II 0% l 0% 100% 0%'0 0% l 100%'0

11 0% 5%'0 95%'0 0% 0% 100%'0 0%'0 0%'0 100%

12 65% l 0% 35% 10% 0% 90%'0 20% l 0%'/0 80%

13 55% 0% 45% 62.5% 0%•o 37.5% 70% 0% 30%•o

14 100%'0 0%'0 0% |[ 100% l 0% [ 0%yo 100% 0%'0 0%

15 95%•o 0%'0 5%'0 97.5% 0% 2.5%'0 97.5% 0% 2.5%

TAB. 9.2 - Proportion des germes menant à une solution erronée, acceptable, ou
excellente pour les images présentées aux figures 9.14 à 9.18.

descentes de gradient. De plus, le domaine de recherche est restreint à

0^ 7-^ <M,

0 < Ty <N,

0.2 ^M2 +N2 < s < 0.6 VM2 + N2,

0 < ^ < 27T

-3^ ^ ^3.

Nous avons considérer deux ensembles de paramètres : p = 50/5, où 6 est le diamètre
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No 15 germes Jain Jain

err. ace. exc. err. l ace. l exc. Il err. l ace. l exc.

l 0% 0%•o 100% x x

2 0%'0 0%'0 100% x x

3 2.5% 0%'0 97.5% x x

4 0% 0% 100% x x

5 0%'0 62.5% 37.5% x x

6 0%'0 2.5%'0 97.5% x x

7 0%•o 2.5% 97.5% x x

8 0% l 0% l 100% x x

9 0% 0% 100% x x

10 0%•o 0%'0 100%'0 x x

11 0% l 0% l 100%•/0 x x

12 20% 0% 80% x x

13 70% 0% l 30%'0 x x

14 100% l 0%YO 0%'0 x x

15 II 97.5%'0 0%'0 2.5% x x

TAB. 9.3 - Comparaison de notre méthode avec celle de Jain et al. A gauche : pro-
portion des germes menant à une solution erronée, acceptable, ou excellente pour les
images présentées aux figures 9.14 à 9.18. Au centre : résultat d'une descente de
gradient effectuée sur le champs de Gibbs de Jain à partir de 20000 initialisations
avec p = 50/5 et a = VÎO, où S est le diamètre de l'image. À droite : résultat
d une descente de gradient effectuée sur le champs de Gibbs de Jain à partir de 20000
initialisations avec p = 100/5 et a =\.

de l'image, et o- = V/ÎO; p = 100/5 et o- = l. Le temps de calcul est de 2 à 3 heures
par image. On observe que la localisation n'a pleinement réussie que pour 6 des 15
images. Bien sûr, on pourrait ajuster le pas de la descente de gradient ainsi que la
valeur des paramètres p et o- afin d'obtenir une meilleure localisation, mais il s'agit

u
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là d'une supervision et il n'y a aucune garantie de convergence.
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9.4 Conclusion

Notre méthode de localisation de formes présente les avantages fondamentaux
suivants :

- La fonction de vraisemblance comporte un véritable sens statistique. Dès lors,

les paramètres statistiques de la vraisemblance peuvent être estimés, tant et si

bien que le modèle de la vraisemblance est non-supervisé.

- La distribution a priori comporte un véritable sens statistique, et peut donc être

apprise (par l'ACPP). En particulier, le modèle de l'a priori est non-supervisé.

- L algorithme d optimisation que nous avons adopté converge asymptotiquement

vers une solution optimale au sens du MAP. Donc, en principe, notre méthode

ne risque pas de s'enliser dans une solution sous-optimale.

Nous identifions les points suivants à améliorer dans notre méthode :

- Notre méthode permet de localiser une forme si elle se trouve dans l'image, mais

non de décider si la forme y est présente. Dès lors, notre méthode ne peut être

utilisée directement pour la détection de formes.

- La phase d'initialisation doit tenir compte des régions afin de mieux localiser

les positions potentielles de l'objet recherché.

- Le modèle de déformations doit tenir compte des régions afin de faciliter la
recherche de la déformation désirée.

- Le modèle de déformation doit tenir compte des transformations projectives.
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FIG. 9.5 - À gauche : Champ de Gibbs heuristique de Jain et al (sans tenir compte

des angles), avec constante de lissage p = 50/5, où 8 est le diamètre de l'image. A

droite : Représentation de la fonction log(pojy(£/s)/pon(2/s))-
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FIG. 9.6 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour deux positions (image 3). A

gauche : -28.9902 (position erronée). À droite : -528.508 (excellente position).
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FIG. 9.7 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour deux positions (image 5). A

gauche : -1423.32 (position acceptable). À droite : -780.725 (excellente position).
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FIG. 9.8 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour deux positions (image 6). A

gauche : —872.3 (position acceptable). A droite : —1090.39 (excellente position).
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FIG. 9.9 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour deux positions (image 7). En
haut : 186.982 (position acceptable). En haut : -1459.74 (excellente position). l
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FIG. 9.10 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour trois positions (image 12).
En haut : 683.276 (position erronée). En bas à gauche : 715.945 (excellente position).
En bas à droite : —231.786 (excellente position).
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FIG. 9.11 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour trois positions (image 13).
En haut : -384.512 (position erronée). Au centre : -286.108 (position acceptable).
En bas : -450.445 (position acceptable).
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FIG. 9.12 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour trois positions (image 14)-
En haut : 531.614 (position erronée). En bas à gauche : 964.5 (excellente position).
En bas à droite : 384.411 (excellente position).
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FIG. 9.13 - Valeur du champs de Gibbs statistique pour deux positions (image 15). À
gauche : —46.0724 (position erronée). À droite : 111.581 (excellente position).
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FIG. 9.14 - Exemples de localisations déformes obtenues par optimisation stochastique

du champs de Gibbs statistique basé sur les paramètres estimés par la procédure ECI.
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FIG. 9.15 - Exemples de localisations déformes obtenues par optimisation stochastique
du champs de Gibbs statistique basé sur les paramètres estimés par la procédure ECI.
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FIG. 9.16 - Exemples de localisations déformes obtenues par optimisation stochastique

du champs de Gibbs statistique basé sur les paramètres estimés par la procédure ECI.
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FIG. 9.17- Exemples de localisations déformes obtenues par optimisation stochastique
du champs de Gibbs statistique basé sur les paramètres estimés par la procédure ECI.
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FIG. 9.18 - Exemples de locaUsaUons déformes obtenues par optimisatton stochasUque
du champs de Gzbbs statique basé sur les paramètres esUmés par la procédure Ed.
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FIG. 9.19 - Exemples de localisations de formes obtenues par descente de gradient
sur le champs de Gibbs heuristique de Jain et al. A gauche : p = 50/5, où ô est le
diamètre de l'image, et a = v/ÎO. À droite : p = 100/5 et a =\.
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FIG. 9.20 - Exemples de localisations de formes obtenues par descente de gradient
sur le champs de Gibbs heuristique de Jain et al. À gauche ; p = 50/6, où S est le
diamètre de l'image, et a = \rLO. À droite : p = 100/5 et a = l.
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FIG. 9.21 - Exemples de localisations de formes obtenues par descente de gradient
sur le champs de Gibbs heuristique de Jam et al. À gauche : p = 50/5, où 6 est le
diamètre de l'image, et cr = ^10. À droite : p = 100/5 et a = l.
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FIG. 9.22 - Exemples de localisations de formes obtenues par descente de gradient
sur le champs de Gibbs heuristique de Jain et al. À gauche .- p = 50/5, où 8 est le
diamètre de l'image, et a = yTo. A droite : p = 100/J et a =\.
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FIG. 9.23 - Exemples de localisations de formes obtenues par descente de gradient

sur le champs de Gibbs heuristique de Jain et al. A gauche : p = 50/5, où S est le

diamètre de l'image, et a = v^O. À droite : p = 100/5 et a = l.
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Conclusion

Poser les fondements théoriques en vue de la segmentation d'une image au sens des

contours n'est certes pas une tâche aisée. En effet, on serait bien embêté de fournir une

definition formelle de l'ensemble des points de contours d'une image. Il n'est pourtant

pas impossible de s'aventurer dans un tel projet.

Dans ce mémoire, la solution proposée consiste à formuler les problèmes à résoudre

comme minimisation de fonctions, lesquelles sont définies à partir d'un modèle cohérent

des contours qui repose sur la distribution empirique d'une variable aléatoire toute

simple, le champs vectoriel du gradient des niveaux de gris. L'application de la théorie

à la résolution de trois problèmes en traitement d'images suggère la validité, ne serait-

ce que d'un point de vue fonctionnel, du modèle proposé.

Ceci dit, dans le cas de la localisation de formes, la fonction à minimiser que

l'on obtient est d'une telle complexité dès que l'image est le moindrement encombrée,

que le recours à l'optimisation stochastique demeure une solution provisoire. Dans des

travaux à venir, il nous faudra donc développer une toute autre méthode pour trouver

une solution initiale suffisamment près de la forme cherchée. Ce but une fois atteint,

il sera d'autant plus facile de résoudre le problème de la localisation de formes.

Nous avons observé que notre méthode de détection de contours donne parfois lieu

u
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à des résultats difficilement exploitables dû à la présence d'une trop grande quantité
de détails inutiles. C'est là qu'une bonne segmentation de l'image au sens des régions
devient importante. On peut alors détecter les contours les plus significatifs, c'est-à-
dire ceux qui sont frontières entre régions. De plus, certaines images ne permettent
une bonne segmentation qu'à partir des textures, faute de contours précis, et dans ce
cas notre méthode doit être ajustée sensiblement.

Ces modifications apportées, nous espérons que ce mémoire trouvera des applica-

lions utiles, en particulier dans le domaine de l'imagerie médicale.
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