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Chapitre 1

Introduction

Mon parcours dans la recherche a commencé en 1990 lors d’un stage de DEA dans [’équipe du
Pr. Barlaud au laboratoire 13S a Sophia Antipolis, portant sur la compression d’images utilisant
des transformées en ondelettes. J’ai ensuite effectué, dans la méme équipe, une thése consacrée
a la reconstruction d’images et, plus particulierement, a la régularisation avec préservation des
discontinuités. Ma contribution a consisté en une syntheése d’approches proposées dans le cadre
markovien et dans le formalisme variationnel. Le principal apport de ma thése a été la définition
de résultats unifiés, dans le cadre de la théorie semi-quadratique, ainsi que la proposition et
l’étude d’algorithmes déterministes d’optimisation associés. Il me semblait possible d’améliorer
encore les résultats de ces approches, en modélisant explicitement les discontinuités de maniere
globale. C’est pourquoi je me suis intéressé a l'utilisation de modéles déformables et, plus par-
ticulicrement, auxr contours actifs lors de ma période post-doctorale, effectuée dans I’équipe du
Pr. B. Macq a Louvain-la-Neuve (Belgique). Ces outils méthodologiques, enrichis par l’étude
des méthodes statistiques et notamment des modeles d’apparence dans le cadre de ma colla-
boration avec le Laboratoire des Sciences de I'Image, de 'Informatique et de la Télédétection
(LSIIT), constituent la base des travaux de recherche effectués depuis mon arrivée au Labora-
toire Régional des Ponts et Chaussées, en aout 1996. Avant de donner plus de détails sur les
principaux développements réalisés, il me semble bon de fournir quelques éléments sur mon cadre

de travail et les missions qui s’y rattachent.

1 Elements de contexte

1.1 Cadre de travail, missions

L’Equipe de Recherche Associée (ERA) au Laboratoire Central des Ponts et Chaussées,
dont j’ai la responsabilité, se situe au Laboratoire Régional des Ponts et Chaussées de Stras-
bourg (LRS). Le réseau des LPC comprend 17 Laboratoires Régionaux répartis sur le territoire
national, rattachés a 8 Centres d’Etudes Techniques de I’Equipement (CETE). L’organisation du

réseau des LPC est décrite sur : www.lcpc.fr/fr/presentation/collaboration/index1.dml.
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Il existe 19 ERA, dont ’activité consiste pour une part majoritaire en des contributions aux pro-
grammes de recherche pilotés par le LCPC, et pour le reste, en activités opérationnelles. L’ERA
< Imagerie-Méthodes Optiques > est composée de 3 chercheurs permanents a temps plein, d’un
ingénieur de recherche a mi-temps et d’un équivalent temps plein technicien. Les produits de la
recherche sont exploités de maniere opérationnelle au niveau du groupe <« Méthodes Physiques >,
auquel elle appartient, et dont j’ai également la responsabilité. Jusqu’en 2006, les ERA étaient
évaluées tous les 4 ans par un comité réunissant le LCPC, des universitaires et des industriels.
Créée en 1994, 'ERA 27 a vu son statut renouvelé en 1998, 2002 et 2006 selon cette procédure.
Depuis 2007, les ERA sont évaluées conjointement & leur unité de rattachement au LCPC, dans
le cadre des procédures de 'AERES. Nous ’avons été en 2007, en méme temps que la Division
Métrologie et Instrumentation (DMI) du LCPC. Le statut d’ERA est confirmé a l'issue de ces
évaluations et un projet de programme de recherche quadriennal est établi par 1’équipe, puis
validé par le LCPC. Notre projet actuel couvre la période 2008-2012. Placées dans des labora-
toires régionaux, les ERA doivent rester proches des utilisateurs, mais le LCPC les encourage
également a développer des collaborations avec le milieu universitaire régional. Nous entrete-
nons, en particulier, une collaboration scientifique suivie avec le LSIIT. Depuis 2000, celle-ci
s’est concrétisée pour moi sous la forme d’une association a I’Equipe Modeles, Images et Vision
(groupe < Analyse Multi-Images >) en tant que collaborateur extérieur.

Le statut du corps des chercheurs LCPC est calqué sur celui des autres EPST. Créé en
octobre 1994, il était dans un premier temps réservé au LCPC, aux ERA, a I’Ecole Nationale
des Ponts et Chaussées (ENPC) et a ’Ecole Nationale des Travaux publics de 'Etat (ENTPE).
Il a, en 2006, été élargi aux autres organismes formant le Réseau Scientifique et Technique
(RST) du MEEDDAT, tels que 'IGN, Météo France, ou les CETE. Les chercheurs font ’objet
d’une évaluation bisannuelle. Les missions du chercheur LCPC en ERA sont, en partie, clas-
siques : développement de connaissances et diffusion dans le milieu scientifique et a travers
les enseignements, encadrement de doctorants, participation a 'administration de la recherche.
Elles comprennent également des objectifs plus spécifiques aux établissements de recherche ap-
pliquée, tels que la valorisation au sein du réseau des LPC. Celle-ci peut prendre la forme de
publications internes, d’organisation de séminaires techniques, de développement d’appareils ou
logiciels expérimentaux, ou enfin d’appui technique pour le développement d’outils opérationnels
et aupres des LPC.

1.2 Organisation de la recherche au LCPC

Les recherches financées par le LCPC sont, depuis 2001, organisées en Opérations de Re-
cherche (OR), actuellement regroupées dans 5 programmes mis en place par le LCPC a partir

des domaines prioritaires affichés dans son contrat quadriennal et ses orientations stratégiques.



2. CADRE APPLICATIF ET PROBLEMATIQUE GENERALE 5

Le contrat quadriennal actuel du LCPC expire fin 2009 et une réflexion stratégique a 10 ans est
en cours au sein de I'organisme. La programmation des travaux des unités est effectuée sur 4 ans,
mais fait I’objet d’un suivi annuel. Mes travaux se situent dans les programmes <« Auscultation,
surveillance et diagnostic des ouvrages >, ainsi que « Connaissance des infrastructure et sécurité
routiére »>. J'ai été co-responsable d’une opération de recherche (OR) intitulée < Visibilité et
sécurité routiere > et je suis actuellement co-responsable d’une OR en cours de préparation,
intitulée < Impact des informations visuelles sur le comportement des usagers en situation de
conduite »>. Une description de l'organisation de la recherche au LCPC est disponible sur :

www.lcpc.fr/fr/recherches/index.dml.

2 Cadre applicatif et problématique générale

Le cadre d’application de mes travaux est principalement ’exploitation de la route et la
sécurité routiere. Le fil conducteur est I'analyse des scémes routiéres. Il s’agit de séquences
d’images de la route et de son environnement proche, acquises a partir d’un véhicule en circu-
lation sur un itinéraire. La simple exploitation visuelle des images par les gestionnaires a fait
place a des demandes plus quantitatives, auxquelles les techniques d’analyse d’images sont sus-
ceptibles d’apporter une solution. Les besoins recensés concernent principalement la détection,
la reconnaissance et la localisation d’objets d’intérét, ainsi que la mesure dimensionnelle. Dans
ce contexte, les probléemes sous-jacents a I'automatisation du relevé d’objets d’intérét sont loin
d’étre triviaux et constituent mon domaine de recherche. Il s’agit d’études en amont, s’inscrivant
dans le cadre plus général de la détection et de la reconnaissance des formes.

Les objets d’intérét dans les scénes routieres peuvent se classer en trois catégories, selon qu’ils
sont naturels, manufacturés ou encore manufacturés et normalisés. Les objets naturels sont ceux
qui présentent le plus de variabilité d’aspect. Les changements d’apparence concernent aussi les
deux autres catégories en raison, par exemple, du degré d’usure variable qu’ils peuvent présenter.
D’autre part, les prises de vues sont effectuées sous éclairement naturel, donc dans des conditions
d’illumination non controlées. La présence d’autres véhicules ou de végétation peut provoquer
I’occultation partielle des objets d’intérét. Enfin, les sceénes observées peuvent étre complexes et
comporter de nombreux leurres pour les algorithmes de détection. La problématique rencontrée
lors de nos travaux sur la détection et la reconnaissance automatique d’objets d’intérét est donc
double :

— en premier lieu, les méthodes développées doivent s’accommoder de variabilités d’aspect

des objets d’intérét parfois tres importantes et complexes.

— d’autre part, elles doivent faire preuve de robustesse face a des perturbations importantes

des observations.
Cette problématique est, somme toute, assez générique et le champ d’application des méthodes
proposées déborde de la seule analyse des scenes routieres. Réciproquement, mes travaux sont

susceptibles de bénéficier de développements méthodologiques récents, réalisés dans d’autres
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domaines. En particulier, une des réponses aux problémes évoqués ci-dessus est 1'utilisation de
modeéles, pouvant concerner les objets eux-mémes ou bien le bruit. Je me suis intéressé princi-

palement & deux familles de modeles d’objets d’intérét.

3 Organisation du manuscrit

La premiere est paramétrique, fondée sur un modele linéaire de formation des données
bruitées. Elle permet, selon le type de fonctions de base mis en ceuvre (soit apprises a par-
tir d’échantillons, soit purement géométriques), la prise en compte de variabilités de forme ou
d’apparence. En associant de tels modeles a des techniques d’estimation robustes dans le cadre
semi-quadratique, il est possible de diminuer l'influence de données erronées et de batir des
algorithmes de détection et de reconnaissance performants. Le Chapitre 2 rappelle les concepts
principaux de la théorie semi-quadratique. Les contributions concernant l'introduction de 1’es-
timation robuste dans les modeles de forme et d’apparence sont présentées au Chapitre 3.

La seconde famille de modeles étudiée est celle des modeles déformables, dont il existe une
grande variété. Je me suis, plus particulierement, intéressé aux techniques de contours actifs.
Leur caractére peu contraint les rend capables de gérer d’importantes variabilités d’aspect. En
contrepartie, leur nature locale les rend sensibles au bruit et aux occultations partielles. In-
troduire des contraintes globales de forme dans ce type de modele permet d’augmenter leur
robustesse. Le Chapitre 4 propose une synthese bibliographique sur les contours actifs et les
principales problématiques associées. Le Chapitre 5 présente nos contributions a l'introduction
de contraintes de formes dans les contours actifs et a leur application aux problemes de recons-
truction d’images.

Enfin, le Chapitre 6 conclut cette synthese de mes activités de recherche. J’y expose également

les axes principaux de mon projet pour les années a venir.



Chapitre 2

Théorie semi-quadratique,
régularisation et estimation robuste :

quelques rappels

La théorie semi-quadratique et ses applications ont tenu un réle central dans mon parcours
de chercheur depuis ma thése [55]. Cette théorie, que l'on a vu resurgir & des époques différentes
dans des domaines tels que [’estimation robuste, la réqularisation des problemes inverses ou
encore l'optimisation, a fait l'objet d’un grand nombre de travaux et il n’est pas question ici d’en
rendre compte de maniére compléte. Nous renvoyons les lecteurs intéressés a [29, 153, 3, 189],
par exemple, pour plus de détails et de références. Nous nous limiterons dans ce chapitre d une
présentation succincte, en lien avec les thémes de recherche que j’ai abordés.

Ce chapitre, dont je suis lauteur principal, est adapté de [65], avec la permission de mes co-

auteurs.

1 Introduction

Les images numériques ont de plus en plus de domaines d’application de nos jours. Il convient
d’ailleurs de prendre ici le mot « image > au sens large de cartographie d’une propriété physique,
éventuellement complexe ou vectorielle, en tout cas non limitée a l'intensité photométrique. Ces
images doivent souvent étre obtenues par le calcul, a partir de données issues de capteurs, voire
a partir d’autres images. Les images optiques, elle-mémes, sont issues de systémes qui peuvent
introduire du flou ou des perturbations aléatoires — le bruit — dont il convient de les débarrasser
pour les rendre exploitables. On peut parler, de maniere générique, de reconstruction d’images.

Le terme wvision par ordinateur, quant a lui, regroupe les techniques visant a analyser au-
tomatiquement les images afin d’en ressortir des informations utilisables par des systemes de
détection, de commande ou de reconnaissance. L’approche classique consiste a extraire dans les

images des primitives géométriques qui sont ensuite abstraites, grace a 'utilisation de modeles
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mathématiques. Il s’agit alors d’estimer les parametres permettant d’ajuster au mieux un modele,
une forme, aux données observées. Plus récemment, on a vu apparaitre des méthodes, rendues
accessibles par la montée en puissance des ordinateurs, qui utilisent ’ensemble des valeurs de
I'image. Elles capturent 1’apparence globale des objets a travers des modeles statistiques. L’ana-
lyse d'une image implique, la encore, un ajustement de parametres.

Ces deux types d’applications, reconstruction et analyse d’images, peuvent sembler tres
différents. Dans les deux cas, cependant, on peut considérer que les données p auxquelles nous
avons acces sont une réalisation bruitée d’'une relation fonctionnelle R(f), dont on souhaite
estimer les parametres f. Pour résoudre ce probléeme inverse, il est nécessaire d’introduire des
connaissances sur le bruit. De plus, il est souvent souhaitable — et parfois nécessaire — d’in-
troduire une connaissance a priori sur la nature de la solution recherchée, on parle alors de
régularisation. Le cadre bayésien est le plus générique pour spécifier ces informations, de nature
statistique.

Le paragraphe 2 est consacré a la description du modele et des principaux estimateurs as-
sociés. Nous verrons également que les hypotheses gaussiennes classiquement utilisées sont sou-
vent inadaptées. Ainsi, dans le cas de l'estimation de parameétres, elles ne permettent pas de
gérer correctement la présence de données erronées. En reconstruction d’images, elles entrainent
un lissage excessif des contours. Nous proposons, au paragraphe 3, une présentation unifiée de
modeles basés sur des densités de probabilité non gaussiennes (ou d’énergies non quadratiques).
Ces modeles permettent de relacher le comportement gaussien lorsque cela devient nécessaire.
La théorie semi-quadratique précise les conditions & imposer aux fonctions employées pour auto-
riser un tel comportement. On montre que cela revient a introduire une variable auxiliaire dont
le role est a la fois de < marquer > les données et d’aider a linéariser le probleme, simplifiant
ainsi I'algorithmique associée. Nous illustrons au paragraphe 4 le gain de qualité obtenu a ’aide
d’algorithmes semi-quadratiques en reconstruction d’images régularisée. Les applications aux
problemes d’estimation robuste, dans le cadre de ’analyse de scenes routieres, feront ’objet du

chapitre suivant.

2 Le modele quadratique et ses limites

2.1 Modele génératif linéaire

Dans un premier temps, on se donne un modele déterministe de formation des données, ou
modele génératif. Dans la pratique, un modele linéaire s’avere souvent suffisant et on écrira cette

relation (en variables discretes) :
p=RS. (2.1)

La forme de la matrice R, connue, dépend de 'application traitée. Dans le cas de la reconstruc-
tion d’images, les données p et 'image inconnue, f, sont arrangées sous forme de vecteurs par

ordonnancement lexicographique. Le vecteur p peut étre vu comme une somme des colonnes de
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la matrice R, chacune étant pondérée par la valeur du pixel de f correspondant. On comprend
ainsi que chaque colonne de R représente la fonction d’étalement d’un point de I’espace objet (en
anglais Point Spread Function ou PSF). Ce modele s’applique, par exemple, au cas de la recons-
truction tomographique, ou la PSF est différente pour chaque point. Cela peut également étre le
cas en déconvolution mais, la plupart du temps, la PSF est considérée spatialement invariante.
Dans le cas du débruitage, la matrice R est simplement égale a I'identité.

En ce qui concerne 'analyse d’images, prenons ’exemple de la régression quadratique. On
dispose d’une liste de coordonnées {x;, y; }i=1...ny de points d’intérét, extraits d’une image par un
détecteur, et que 1’on suppose alignés selon une courbe. Une relation sous-jacente de la forme
y = a+bx + cx? est vérifiée pour chaque couple de coordonnées. La relation (2.1) s’écrit donc en
collectant les ordonnées {y;} dans le vecteur p. Les inconnues, a, b et ¢ forment le vecteur f et la
matrice R est formée d’un vecteur-colonne de 1, du vecteur des abscisses {z;}, et du vecteur des
monomes de degré deux {z7}. Ce modele peut aisément étre étendu a des combinaisons linéaires
d’autres fonctions que les monoémes. On peut ainsi modéliser des relations non linéaires entre les
coordonnées, mais le modele génératif (2.1) demeure linéaire par rapport & f.

Le modele (2.1) résume la partie déterministe de la connaissance que l'on peut avoir du
processus de formation des données. Il est cependant incomplet, car il ne tient pas compte de la
nature des perturbations aléatoires sur ’observation, ou bruit. Tres souvent, celui-ci est considéré
additif et indépendant de f et (2.1) devient alors :

p=Rf+n. (2.2)

Dans le cadre de 'estimation bayésienne, on adjoint a ce modele des informations de nature

statistique, sur les différentes variables qui interviennent.

2.2 Structure probabiliste et estimation bayésienne

Une premiere densité de probabilité intéressante traduit le caractere aléatoire des mesures :
P(p|f). Elle quantifie la vraisemblance d’une observation connaissant les valeurs des parametres.
Il s’agit en fait de la densité de probabilité du bruit, n = p — Rf. Une hypothése tres classique
considere que le bruit est additif, gaussien, centré, isotrope, indépendant et identiquement dis-

tribué (i.i.d.). Dans ce cas :

Pl o cap (~ sl = RIIP). (23)

On peut rechercher les parametres rendant la plus plausible 1'observation en maximisant la

vraisemblance. Dans le cas gaussien, on retrouve l’estimateur classique des moindres carrés :

. 1
f= arg}nin 5.z P = Rf|*. (2.4)
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L’estimateur du maximum de vraisemblance (MV) présente de bonnes propriétés statistiques [179].
Il consideére cependant la variable f comme un parametre déterministe. Au contraire, ’approche
bayésienne traite f comme une variable aléatoire dont la distribution P(f) traduit la connais-
sance a priori sur la solution recherchée. Dans ce cadre, la probabilité associée a p est obtenue

en intégrant par rapport a f la vraisemblance conjointe :

Plp) = / P(p. f) df = / P(lf) P(S) df. (2.5)

Cependant, cette intégrale est souvent inexploitable de maniere analytique et on a recours a une
estimation ponctuelle qui correspond implicitement & une approximation classique en inférence
bayésienne. Elle considére que la distribution conjointe est suffisamment < piquée > pour qu’on
puisse approcher son intégrale par la hauteur du pic multipliée par sa < largeur >, op; : P(p) =~

opic max; P(p, f) o< P(p|f) P(f), ot Vestimée f est donnée par :

A~

f= arg;naafp(p!f) P(f). (2.6)

La distribution maximisée étant proportionnelle a la loi a posteriori P(f|p), cet estimateur
est appelé Maximum A Posteriori (MAP). Les connaissances a priori sur f prises en compte
par le MAP peuvent s’avérer trés utiles dans des problemes d’estimation comme la régression,
par exemple. On peut ainsi limiter la sensibilité aux bruits, 'influence des forts degrés ou bien
contraindre les coefficients de la courbe autour d’une valeur connue ou prédite, notamment dans
le cas d’un algorithme de suivi. Pour cela, on impose a f une densité de probabilité, par exemple
gaussienne, N'(f,X) :

1 nTy—1 7
PU) xeap (57 = DI - D). (2.7
En reconstruction d’images, introduire une information a priori est non seulement utile, mais
absolument nécessaire. En effet, les problemes inverses rencontrés sont en général mal posés et la
résolution au sens des moindres carrés est instable. Une technique classique, la régularisation de
Tikhonov, pénalise la norme de f ou, plus souvent, celle de son gradient. Cela revient également

a introduire un a priori gaussien :

P eon (551 9I12) (2.8)

Dans le cas de distributions gaussiennes, en passant au logarithme dans (2.6), on retrouve ’esti-

mateur des moindres carrés pénalisés. Soit, dans I’exemple ci-dessus, en collectant les constantes :

f :arg;nmnp—Rf||2+A2HVf||2. (2.9)
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Lorsque la contrainte porte sur f et non sur son gradient, on retrouve le filtre classique de
Wiener. Notons que l'estimation au sens du MV peut étre vue comme le cas limite du MAP ou
P(f) est uniforme.

2.3 Limites des estimateurs gaussiens

Les densités de probabilité (pdf selon I’abréviation anglaise) mises en jeu dans le cadre de

I’estimation bayésienne sont souvent de forme gaussienne :

N
P(u) x exp (—; Zu?) , (2.10)
i=1

ou la variable muette u; peut représenter soit un résidu n; = (p — Rf); (cas de Pestimation)
soit la valeur d'un pixel f;, d'une composante ou de la norme du gradient : (Vf);, (Vyf)i ou
(IVf])i (cas de la régularisation, cf. §4). Maximiser P(u) est équivalent & minimiser une forme

quadratique :
1
T(f) =5 ui (2.11)

Malheureusement, ce type de modele est notoirement sensible aux fortes déviations u;. Prenons
lexemple de la régression linéaire (cf. figure 2.1). La présence d’une seule donnée erronée suffit
a créer une valeur forte de résidu. L’algorithme chargé de minimiser J(f) a tendance a limiter
en priorité ce résidu de la seule fagon possible, c’est-a-dire en agissant sur les coefficients f du
modele. On dit que le point de rupture de cet estimateur est de 0 : une seule donnée erronée

suffit & modifier le résultat de 'estimation.

20

— y=0.36 x + 5.84
y=0.51 x + 4.96

FIGURE 2.1 — Influence d’une donnée erronée sur ’estimation de parametres au sens des moindres
carrés : la droite de régression en pointillés correspond a la série marquées par des étoiles, celle
en trait plein correspond a la série marquée par des cercles.
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Dans le cas de la régularisation, la fonction quadratique s’oppose a la création de forts
gradients dans la solution. Celle-ci aura donc un aspect trop lisse (cf. fig. 2.4(e) ou 2.5(c)). On
souhaiterait, au contraire, obtenir une solution formée de régions lisses, séparées par des bords
francs.

Le probléeme inhérent au modele gaussien est qu’il ne considere qu’'un seul type de données
alors qu’il y en a deux, en réalité. Dans le cas de la régression, on distingue les données conformes
au modele (ou < inliers >) qui correspondent aux résidus faibles tandis que les données erronées
(ou < outliers ») entrainent de fortes déviations. Il s’agit de trouver un moyen de limiter I'in-
fluence des données erronées sur l'estimation. Dans le cas de la régularisation par le gradient,
les valeurs faibles du gradient correspondent au bruit, qu’il convient de lisser, tandis que les
grandes valeurs correspondent aux discontinuités ou contours présents dans les images, que ’'on

souhaite en fait préserver.

3 Théorie semi-quadratique

Intuitivement, on peut envisager deux fagons de sortir du comportement quadratique. La

premiere consiste a utiliser une fonctionnelle de la forme :

J(f) =5 Zw(ui)- (2.12)

Cette formulation est connue sous le nom de M-estimateur [164] en estimation robuste (¢ est
souvent notée p dans ce cadre) ou de modele & phi-fonction en régularisation. Toute la ques-
tion réside alors dans le choix de la fonction ¢. Prenons ’exemple de la quadratique tronquée
min(u?,1). Pour une faible valeur de u;, cette fonction garde le comportement quadratique ha-
bituel. Par contre, a partir de u; = 1, la valeur de la fonction ne change plus et ce, quelle que soit
la valeur de u;. L’algorithme de minimisation n’a donc pas particulierement intérét a modifier
cette valeur en agissant sur f. La forte déviation perd ainsi toute influence sur le résultat. L’in-
convénient de cette fonction est qu’elle présente un point anguleux en 1, ce qui est une source
potentielle d’instabilité. Une fonction continue serait préférable. Mais I'asymptote horizontale
est-elle nécessaire 7 Du point de vue de I'optimisation, une fonction convexe serait préférable. De
fait, de nombreuses fonctions ont été proposées dans la littérature (voir un état de I’art dans [55]
pour la régularisation). Quelques exemples sont donnés dans le tableau 2.1.

La seconde approche consiste a utiliser une variable auxiliaire pour « marquer > explicite-
ment les données [147]. Considérant une variable binaire b; € {0,1}, on peut définir le critére

augmenté suivant :
N

TD) = 5 D bilus)® + (1= by). (2.13)

i=1

La variable b est appelée < processus de ligne > en reconstruction régularisée. Le second terme de
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cette fonctionnelle est un colt associé & la détection d’une forte déviation permettant d’éviter le
minimum dégénéré ou tous les b; seraient nuls. L’intérét de cette formulation est que le critere est
quadratique lorsqu’on fixe b (d’ou 'appellation <« semi-quadratique >) : c’est celui des moindres

carrés pondérés.

’ Pdf de u ‘ Fonction ‘ Abrév.‘ p(u) ‘ o' (u)/2u ‘ (2.15-2.17) ‘ Convexe ? ‘
Gauss Quadratique Q u? 1 non oui
Quasi-Laplace Hyper-surfaces HS 214+ u? —2 11+ = oui oui
Cauchy (Lorentz) | Hebert & Leahy HL log(1 + u?) (1?11@) oui non

2 .
- Geman & McClure | GM 117 m oui non

TABLE 2.1 — Exemples de fonctions ¢ proposées dans la littérature et leurs dénominations les
plus usuelles dans les approches déterministe et probabiliste. Leurs tracés sont donnés fig. 2.2.

Naturellement se pose la question de ’estimation des valeurs de b. En ’absence d’information
supplémentaire, cela doit se faire a partir des données, donc de u. Considérons I'optimisation par
rapport a b de J*(u,b) [28]. La fonction quadratique étant inférieure a 1 sur [0, 1], le minimum
est réalisé pour b; = 1 si u; < 1 et b; = 0 sinon. On remarque alors ’équivalence entre ce
modele et celui de la quadratique tronqué. De méme que précédemment, un comportement moins
< binaire > serait cependant souhaitable. Peut-on généraliser cette technique a une variable
auxiliaire a valeurs réelles ?

La théorie semi-quadratique répond a ces questions en définissant une famille de fonctions ¢
qui assure le comportement souhaité. Elle montre I’équivalence entre ce modele et un modele ou
la prise en compte de la nature des données est explicite, grace a une variable auxiliaire réelle.
En cela, elle étend a la fois les travaux de Huber [164] en estimation robuste et de Geman et

al. [145, 146] en régularisation.

3.1 Propriétés des fonctions ¢

Les fonctions de potentiel ¢ proposées dans la littérature semblent d’allures tres différentes
(voir figure 2.2). Leur étude a été proposée dans le cas de la régularisation dans [55] et dans [30].
Elle est fondée sur un examen des équations normales liées a l'optimisation du critere. En
estimation robuste, les fonctions considérées étant paires, on peut écrire le critere (2.12) pour
u; = |n;|, onn = p— Rf est le résidu. Le minimum de J est atteint lorsque sa dérivée est nulle,

T

soit (puisque sign(z) = W) lorsque, Vj=1...D:

S T AR CLIE S o 1) R LT (2.14)
— n;|)stgn(n; = — — n; = 0. .
21:1"0 s gy 24 2ny| "of;
Pondération. Cas quadratique
On voit que si % tend vers 0, la donnée correspondante n’entre pas en jeu dans la somme,

ce qui est souhaitable pour les forts résidus. Par contre, cette pondération doit tendre vers 1
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0.8-

0.6

0.4r GM

HL

0.2 HS

FIGURE 2.2 — A gauche : exemples de fonctions ¢(u); a droite : fonctions de pondération %5)
(avec un coefficient d’échelle arbitraire sur u [55]).

pour que la donnée soit totalement prise en compte, comme dans le cas des faibles résidus. En
résumé, les conditions a vérifier pour obtenir un comportement différencié selon les valeurs de u

sont les suivantes :

/
m 2 o< M < oo (2.15)
u—0 2u
/
A
uan;O 50 = 0 (2.16)
¢’ (u) : ,
5 strictement décroissante. (2.17)
u

En général, M est choisi égal a 1. Ces conditions comparent les comportements de la fonction ¢
et de la quadratique, en termes de dérivées. Les deux fonctions évoluent de la méme facon pres
de 0 (2.15), mais la fonction ¢ est sous-quadratique a U'infini (2.16). La condition (2.17) assure
la cohérence du modele. De fait, on constate sur les exemples de la figure 2.2 que les fonctions

o ont des fonctions de pondération au comportement similaire.

3.2 Extensions semi-quadratiques

On peut montrer [55] que les fonctions réelles ¢ paires, croissantes, vérifiant les conditions
(2.15-2.17), sont telles que :

¢’ (u)
2u

¢(u) = min (bu2 + ¥(b)),Vu et binf =

2.18
bel0,1] ( )

ol ¥ est une fonction strictement convexe définie a partir de ¢ et b est la variable auxiliaire. On

parle d’extension multiplicative. Ce résultat généralise un théoréme initialement limité aux fonc-
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tions & asymptote horizontale, introduit dans [145] en reconstruction régularisée. On a également,

sous les mémes conditions, une extension additive :

o(u) = bréaIile}r ((b —u)? + £(b)) Vu et binp = <1 - (;)/2(17)> u, (2.19)

ou £ est une fonction strictement convexe définie a partir de ¢. En reconstruction régularisée,

ce résultat a été formalisé a l'origine dans [146].

3.3 Algorithmique

En reportant les équations (2.18) et (2.19) dans (2.12), on obtient respectivement les criteres

augmentés suivants :

e 1 1
T =5 > bi(ui)? + U(b;) = iHuHQB +5 > (), (2.20)
i=1 i=1
avec B = diag(b;) et :
4 1 ) 1 , 1Y
J7(f,b) = 5 ;(bi —u;)” +&(bi) = 5”“ —blI"+ 5 ;f(bi)- (2.21)

Ces criteres augmentés d’une variable sont, en fait, plus simples a minimiser que le critere
d’origine. En effet, la minimisation directe de J conduit a des équations non linéaires. Par
contre, a b fixée, les criteres augmentés sont quadratiques et conduisent donc a la résolution
d’équations normales linéaires, de la forme Af = c. Notons que dans cette minimisation, les
fonctions ¥ et £ n’interviennent pas (il n’existe d’ailleurs qu'une expression paramétrique, donc
indirecte de £). De plus, lorsque la variable f est fixée le critere augmenté est convexe en b et
la valeur du minimum est donnée dans (2.18) et (2.19). Cette valeur dépend de la fonction de
pondération et d’apres (2.15) et (2.16), il est clair que la variable auxiliaire b joue le role de
< marqueur > de données (< inlier/outlier >, < bruit/discontinuité > dans nos applications).
Bien que des algorithmes stochastiques existent [145, 173], les propriétés semi-quadratiques
sont, la plupart du temps, exploitées sous forme d’algorithmes déterministes opérant par mini-
misations alternées par rapport a chacune des variables. En général, on positionne initialement
tous les b; a 1, ce qui revient a commencer par un algorithme des moindres carrés classique.
Dans le cadre de l'estimation robuste (¢f. Chap. 3), on retrouve pour la forme multiplicative
Palgorithme des moindres carrés (re-)pondérés itératifs (Iterative Reweighted Least Squares ou
IRLS) et pour la forme additive I’algorithme des moindres carrés avec remise a jour des résidus
(parfois appelé Residual Steepest Descent ou RSD [4]), proposé dans [164]. Dans le cas de la
régularisation (cf. § 4 du présent chapitre), les algorithmes sont nommés ARTUR [56] pour la

forme multiplicative et LEGEND pour la forme additive [55]. Notons que le cadre proposé ne se
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limite pas a la reconstruction sous hypothese de bruit gaussien. J’ai développé avec P.M. Kou-
libaly, une version de 'algorithme FEstimation Maximisation (EM [104]) pour la reconstruction
tomographique avec régularisation semi-quadratique, baptisée MOISE [187].

Ces algorithmes convergent vers 'unique minimum global dans le cas des fonctions ¢ convexes.
Dans le cas non-convexe, ils convergent vers un minimum local, a condition que les points cri-
tiques de la fonctionnelle soient isolés. Notons que la convergence est généralement plus lente
dans le cas de la seconde forme semi-quadratique, mais que celle-ci permet d’obtenir des al-
gorithmes moins calculatoires lorsque f est de grande dimension (seul le second membre des
équations normales est modifié a chaque étape). Le compromis peut donc étre avantageux dans
le cas d’algorithmes de reconstruction d’images, par exemple [4], ou pour certains problemes de
régression [96]. Pour une synthése et des résultats récents concernant la vitesse de convergence des
algorithmes semi-quadratique, le lecteur pourra se référer a [3, 230]. Récemment, 'interprétation
des algorithmes semi-quadratiques du point de vue de la théorie de 'optimisation [4, 189, 228]
a permis de proposer des variantes plus efficaces en termes de temps de calcul [4, 189].

Enfin, pour améliorer la convergence des algorithmes dans le cas des potentiels non convexes,
on peut adopter une stratégie de continuation, dans la philosophie du GNC (Graduated Non
Convezxity) de [28]. Cela consiste a utiliser d’abord une fonction convexe (ex. ¢gs), puis a
repartir du résultat obtenu en employant une fonction non convexe < peu sévere > (ex. ¥rr),

puis une fonction telle que pgar par exemple.

3.4 Remarques sur la dérivation des théorémes semi-quadratiques

Il existe plusieurs facon de présenter la théorie semi-quadratique et les algorithmes associés,
chacune apportant un éclairage particulier. Nous en présentons ici les quatre principales familles.
Les deux premiéres sont purement analytiques. Les deux autres font appel a la notion de dualité.

Dans le domaine de l'estimation robuste, le principe proposé par Huber [164] consiste a
approcher localement les fonctions de potentiel ¢ par des paraboles, de facon a ce que les
valeurs des fonctions et leurs tangentes soient confondues au point considéré. On montre que
minimiser le critere obtenu par cette approximation quadratique permet de diminuer la valeur
du critere original. Il suffit donc de répéter les opérations de minimisation et d’approximation
jusqu’a convergence. Deux formes de polynémes sont proposées (voir fig. 2.3), correspondant
chacune a un type d’extension, et conduisant donc aux deux algorithmes semi-quadratiques :
IRLS pour ¢* et résidus modifiés (RSD) pour ¢". Notons que le lien entre cette approche et
la théorie semi-quadratique a été mis en évidence par Black dans [27] et par Rozenn Dahyot
dans [93].

La méthode proposée par Huber remplace I'optimisation initiale par une série d’optimisa-
tions de fonctionnelles quadratiques. C’est exactement le principe de transfert d’optimisation,
tel qu’il a récemment été rebaptisé par Lange et al [190]. Les fonctions de substitution (surrogate

functions) sont, ici, quadratiques, d’out la dénomination d’algorithmes & approximation quadra-
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FIGURE 2.3 — Fonction gy et approximation locale en ug par ¢%(u) = a + bu?, conduisant &
'algorithme IRLS, et par la parabole ¢"(u) = a’ + (u—1b')?, conduisant & I'algorithme des résidus
modifiés, RSD. D’apres [93].

tique majorante (ou minorante, selon que l’on raisonne en énergie ou en probabilité) également
employée dans la littérature [4]. Notons que le principe de transfert d’optimisation est assez
ancien (voir références dans [190]). Il est, en particulier, & la base de lalgorithme EM. Une
interprétation des algorithmes semi-quadratiques dans le cadre de I’'EM a d’ailleurs été proposée
dans [51]. Dans I'EM, les fonctions de substitution sont définies par une espérance conditionnelle
et reposent sur le choix judicieux de la variable cachée. Dans [190] sont proposées trois fagons de
construire des fonctions de substitution de maniere systématique, en tout cas sans avoir recours
a la notion de données manquantes. Toutes sont basées sur la propriété de convexité, la plus

directe exploitant I'inégalité :

fu) = f(v) + (u—v)f'(v). (2.22)

On en tire immédiatement :
= f(u) = inf {~uf'(v) +vf'(v) = f(v)}, (2.23)
Vinf étant atteint pour v = wu. En prenant f(u) = —p(v/u) et en posant b = —f'(v), on

retrouve, aprés un changement de variable u — u?, la démonstration du premier théoreme
semi-quadratique proposée dans [55] d’apreés [145]. Notons que la justification de l'algorithme
Mean-Shift [80] (dont on verra qu’il s’agit également d’un algorithme semi-quadratique) reprend
également ce canevas.

Si on choisit f(u) = $[u® — ¢(u)], il vient & partir de (2.23) :

2

90(;) = inf {5 —uf'(v) + vf'(v) = F()}, (2.24)
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ou encore :

p(u) = inf {u? = 2uf'(v) + f2(v) = f?(v) + 20f'(v) = 2f (v)}. (2.25)

En posant b = f’(v), on reconnait immédiatement (2.19), b;,s étant obtenue lorsque I'inf
est atteint, c’est-a-dire pour v = u et £(v) = —f?(v) + 2vf'(v) — 2f(v). Un intérét de cette

démonstration (a ma connaissance inédite) du second théoréme semi-quadratique est que 'on

obtient une expression paramétrique de la fonction £ : (b(u) = u — ‘Plgu) J(u) = p(u) — (@)2)
Notons que nous avions déja mis en évidence cette expression en utilisant ’approximation qua-
dratique de Huber (voir [93], Annexe F).

La troisieme famille de démonstrations utilise la dualité de Legendre. La transformée de
Legendre (aussi appelée fonction polaire de f) est définie par : f*(b) = sup,[ub — f(u)]. Dans
le cas général, la fonction bipolaire f**(u) = sup,lbu — f*(b)] fournit 'enveloppe convexe de
f. Par contre, si f est convexe, alors f** est confondue avec f (on dit aussi que f et g = f*
forment une paire de Legendre) et donc f(u) = supy[bu — f*(b)]. Cette propriété a d’abord
été utilisée dans [146, 55] pour démontrer le second théoréme semi-quadratique en considérant
f(u) = 3[u® — o(u)]. Par la suite, elle a été appliquée avec f(u) = —p(y/u) [165, 13] pour
démontrer le premier théoreme. Remarquons que les démonstrations basées sur la transformée
de Legendre fournissent v et ¢ sous la forme de suprema : 1(b) = sup,[o(u) — bu?] et £(b) =
sup,[(u) — (b —u)?].

Nous avons récemment proposé une quatrieme écriture de la théorie semi-quadratique, dans
un cadre lagrangien [289, 291]. En considérant la fonction ¢(u?) en lieu et place de ¢(u;)
dans (2.12), nous montrons qu’il est possible de re-formuler le probleme sous la forme d’une
optimisation sous contrainte. En effet, en introduisant une variable auxiliaire w;, on peut consta-
ter que ¢(u?) correspond au maximum de ¢(w;) pour w; < u?. Les pondérations b; = ¢'(u?)
s’interpretent alors comme les valeurs des multiplicateurs de Lagrange associés aux contraintes
négatives w; — uf Méme si cela n’est pas requis pour la dérivation des algorithmes, on peut
également interpréter (2.20) comme une forme duale. La reformulation lagrangienne aboutit aux
mémes algorithmes que le développement semi-quadratique décrit dans les section précédentes.
Une telle méthodologie a cependant I’avantage de faciliter la preuve de convergence, en la re-
plagant dans le cadre classique de la théorie de I'optimisation sous contrainte. La reformulation

lagrangienne est également possible pour la version additive, sous I'hypothese que ¢'(u)/2u < 1.

L’étude de ces démonstrations met en lumiere le role central que jouent les propriétés de
convexité et de monotonie dans la théorie semi-quadratique : la forme multiplicative repose sur
la convexité et la décroissance de la fonction —p(y/u) ; la forme additive repose sur la convexité et
2[u® —p(u)]. Il est alors intéressant de noter que les conditions (2.15-

2.17) sont suffisantes, aussi bien pour la forme multiplicative que pour la forme additive. Notons,

la croissance de la fonction

finalement, que la théorie semi-quadratique est un moyen justifié de dériver I'algorithme du point
fixe que 'on obtiendrait en figeant les pondérations de (2.14) a leur valeur calculée a l'itération

précédente, ce qui correspond & la technique de linéarisation du gradient [228].
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3.5 Hyper-parametres

Dans ce qui précede nous avons, par souci de simplicité, éludé le parametre d’échelle. En
pratique, dans (2.12), la variable u; doit étre divisée par un facteur s qui ajuste le comportement
de la fonction a la dynamique des données. D’autre part, lorsque le critére est régularisé, un
coefficient A\? permet de pondérer les termes de vraisemblance et d’a priori. Ces hyper-parametres
sont en général laissés au choix de l'utilisateur. Il est cependant possible de les fixer de maniere
plus automatique (voir [166] pour 'estimation robuste et [173] dans le cas de la reconstruction

régularisée).

4 Exemple de la reconstruction régularisée

La régularisation semi-quadratique a été appliquée avec succes a de nombreux problemes
de reconstruction d’images. Citons, entre autres, la stéréovision [248], 'estimation de champ de
mouvement ou flot optique [209, 44], la tomographie [187], 'imagerie RADAR, [50] ou encore
Iimagerie micro-ondes (diffraction inverse) [29]. Nous nous intéressons ici aux problémes de
reconstruction sous le modele génératif linéaire (2.2) qui englobe, notamment, les applications

de débruitage d’images, de déconvolution et de reconstruction tomographique.

4.1 Régularisation linéaire

Comme la plupart des problemes inverses en reconstruction d’images, ces problémes sont, par
nature, mal posés [29]. Existence et unicité de la solution peuvent étre obtenues respectivement
en calculant la solution au sens des moindres carrés et en prenant la solution de norme minimale :
on parle alors d’inversion généralisée. En décomposant R en valeurs singulieres, R = UDV”, on
obtient :

ft=R*p ou Rt =VvD'UT, (2.26)

DT étant la matrice diagonale contenant I'inverse des valeurs singulieres non nulles de R, et
des 0 aux positions des valeurs singulieres nulles. On résout ainsi le probleme de l'inversion de
(2.1) mais pas celui de la stabilité en présence de bruit (2.2). En effet la matrice R est toujours
mal conditionnée et l’inversion de ses valeurs singulieres faibles conduit a une amplification des
hautes fréquences du bruit, qui peuvent méme dominer la solution (cf. figure 2.4). Il est possible
d’y remédier en éliminant les valeurs singulieres faibles ou bien en calculant I'inverse généralisée

par une descente de gradient sur le critére des moindres carrés (algorithme de Landweber) :
A(k+1 a(k a(k
) = Fh + R (0 - REG)), (2.27)

et en arrétant la solution apreés un nombre fini d’itérations. La régularisation de Tikhonov,
évoquée au paragraphe 2.2, consiste a ajouter une contrainte quadratique sur la solution ou

ses dérivées. Dans le cas d’une régularisation sur le gradient, la solution vérifie les équations
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FIGURE 24 — (a) Image originale < cameraman >. (b) Image floue (défocalisation de
rayon 2 pixels) et bruitée. (c) Inverse généralisée (2.26). (d) Algorithme de Landweber,
100 itérations (2.27), SNRye = 15,7dB. (e) Régularisation de Tikhonov (2.28), A = 2,
SNRyor = 14,9dB. (f) Régularisation semi-quadratique ICM-DCT, A = 2,6 = 15, 100
itérations, SN R, = 18,4dB. Figure extraite de [63].
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normales :

(RTR — N*A) fr = Rp, (2.28)

ou A est opérateur Laplacien. On peut montrer que ces 3 solutions correspondent chacune
a une facon de filtrer les valeurs singulieres faibles. On parle de régularisation linéaire. Son
défaut est d’agir globalement sur les images et de ne pas respecter les fortes variations locales,

correspondant aux contours (cf. figure 2.4).

4.2 Régularisation semi-quadratique et préservation des discontinuités

Afin de préserver les discontinuités, on remplace le terme quadratique de régularisation par

un terme de la forme (2.12). En variables continues, le critere régularisé s’écrit alors :

T = lp— RFI?+ A /Q SV £) (2.20)

ou  représente le domaine image. Le lecteur pourra se référer a [29, 13] pour une étude en
variables continues en lien avec la théorie des équations aux dérivées partielles (EDP). Nous

utiliserons ici, comme dans [55], une formulation discrete séparable :

N N
T =llp = RAP+ XD o (Daf)i) + XD 0 (Dyf)i) - (2.30)

=1 =1

Par rapport a la formulation continue, ce critére a le défaut de ne pas étre isotrope. Par contre,
I'aspect séparable peut étre avantageux pour I'implantation. Le critere J est étendu a deux va-
riables selon I'un ou 'autre des développements semi-quadratiques et une stratégie déterministe
de minimisations alternées par rapport a chaque variable est mise en ceuvre. Chaque étape de
I’algorithme comprend donc le calcul des variables auxiliaires bg;kH) et bg(fﬂ) selon les expressions
(2.18) et (2.19) et la résolution des équations normales. Dans le cas multiplicatif (algorithme
ARTUR), elles s’écrivent :

(RTR = X2AGTY) fi) = R, (2.31)

ou :

(k+1 T n(k T ra(k
AGH — _pTU+p, — pIBU+ip,

avec BT = diag(bgckﬂ)) et Békﬂ) = diag(b;kﬂ)). Dans le cas additif (algorithme LEGEND),
on résout :

(RTR — 22A) fFY) = RTp + A2DToh+D 4 \2pTp(k+1) (2.32)

T Y

La premiere forme converge en général plus rapidement que la seconde, en nombre d’itérations.
Par contre, cette derniére est intéressante car le terme de gauche dans (2.32) ne varie pas au
cours des itérations k. On peut, par exemple, le factoriser par I'algorithme de Cholesky pour

faciliter ensuite les calculs [55]. Dans le cas de la déconvolution, avec conditions aux bords circu-
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laires, la transformée de Fourier permet de diagonaliser ce terme. On peut cependant lui préférer
la transformée discrete en cosinus lorsque la PSF est symétrique. Cela sous-entend des condi-
tions aux bords symétriques, correspondant aux conditions de Neumann associées aux équations
normales. On obtient ainsi l'algorithme ICM-DCT [173]. Les figures 2.4 et 2.5 présentent les
résultats obtenus en déconvolution a ’aide de ’algorithme ICM-DCT, en comparaison d’esti-
mateurs classiques. Le gain en qualité, évident visuellement, est confirmé en termes de rapport
signal-sur-bruit (SNR). Celui-ci est mesuré a partir des variances de I'image de référence, f et
de I'image reconstruite f : SNRyap = 1Olog10(aj%/a]%_f). Les filtres utilisés Fig. 2.4 et 2.5

modélisent respectivement une défocalisation et un bougé supposés connus.

4.3 Contraintes sur les variables auxiliaires - lien avec la segmentation

L’un des défauts des modeles définis ci-dessus pour la régularisation semi-quadratique est
I'aspect local de la variable auxiliaire, b. L’estimation des contours est effectuée a partir des va-
leurs du gradient au point considéré et ne tient pas compte de la structure qui existe généralement
au niveau des contours dans les images. En présence de bruit, cette estimation peut se trouver
faussée, entralnant une perte de qualité de I'image reconstruite.

Une premiere facon, markovienne, de prendre en compte cette structure est de modifier la
fonction de cotit d’introduction d’une discontinuité, ¥(b) afin de tenir compte d’interactions entre
éléments de contours. Cette approche était, d’ailleurs, présente des les premiers travaux sur les
modeles a processus de ligne [147, 206, 144, 27]. Elle permet d’affecter une pénalité, souvent arbi-
traire, aux différentes configurations que ’on peut rencontrer. Une seconde fagon de faire consiste
a ajouter, dans la formulation augmentée du critére, un terme de lissage semi-quadratique por-
tant sur la variable auxiliaire [293]. On peut, ainsi, la régulariser sans dégrader l'information de
contour qu’elle porte. Quelques modifications de I’énergie ainsi obtenue conduisent au probleme

de minimisation de :
« 112 2 2, 1 N2
T == P ([ RIE4T [a-02vac [o0mn). @

ou € est un parametre que I'on fait tendre progressivement vers 0. Cette énergie permet de faire
le lien entre restauration (ici, au sens de débruitage, puisque R = Iy) et segmentation d’images.

Ce dernier probléeme été posé dans [222] comme celui de la recherche d’une partition de
I’espace image en régions ou l'intensité de la solution f varie lentement, tandis qu’elle varie
fortement aux frontieres. Pour cela, Mumford et Shah proposent de minimiser une fonctionnelle
composée de trois termes pondérés par des coefficients (voir équation (4.17), p. 58). Ces termes
imposent, respectivement : la fidélité aux données, la régularisation en dehors des contours et la
régularisation des contours par minimisation de leur longueur totale. Malheureusement, ce type
de fonctionnelles est difficile a manipuler, du fait de sa non-convexité et du mélange d’infor-
mations de région et d’informations (inconnues) de contour qu’elle considere. La fonctionnelle

de Mumford et Shah, ainsi que les variantes qu’elle a inspirées, ont fait ’objet de nombreux
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FIGURE 2.5 — (a) Image originale < Ecodyn >. (b) Image floue (bougé horizontal de 12 pixels)
et bruitée. (c) Régularisation de Tikhonov, A\ = 1, SNRy, = 14,5dB. (d) Reconstruction
régularisée semi-quadratique par ICM-DCT, A = 1, = 7, 100 itérations, SN R, = 18, 1dB,
ou la plaque minéralogique est de nouveau lisible. (e-f) Discontinuités entre lignes, b, et entre
colonnes b, (visualisation en log). Figure extraite de [63].
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travaux [219]. En particulier, certains auteurs ont proposé de ’approcher par une suite de fonc-
tionnelles elliptiques, convergeant (dans un sens particulier) vers la fonctionnelle (4.17) : c’est

la théorie de la I'-convergence. Ainsi, dans [5] et [6], il est montré que la fonctionnelle :

T == fPaa( [ RVl [a-oreac [[wR), e

I’-converge vers la fonctionnelle de Mumford et Shah lorsque € tend vers 0. On retrouve ’expres-
sion (2.33) avec une fonction ¢ quadratique. Il est & noter que la variable b joue ici le méme role
de marqueur des discontinuités que le processus de ligne des approches semi-quadratiques : une
démarche différente aboutit encore au méme algorithme. Les résultats théoriques de convergence,
initialement limités & la fonctionnelle (2.34), ont récemment été étendus au cas de fonctionnelles
¢ non quadratiques et méme, non convexes, de type (2.33), dans [12].

Dans tout ce qui précede, les discontinuités entre régions homogenes sont modélisées par
des variables définies localement, méme si des contraintes globales sont introduites a travers la
régularisation de la variable auxiliaire. Une approche alternative consiste a modéliser explicite-
ment les discontinuités a ’aide de contours actifs. Ces derniers sont des courbes, que 1’on fait
évoluer de fagon & optimiser une certaine fonctionnelle d’énergie. De nombreuses variantes ont
été proposées depuis l'article fondateur de Kass et al [178]. Un modele associant de maniere ad
hoc une équation d’évolution de courbe et une équation de lissage de la solution en dehors des
contours a été proposé dans [293]. Plus récemment, c’est la fonctionnelle de Mumford et Shah,
ainsi que certaines variantes ou approximations I'-convergentes, qui ont été utilisées pour piloter
I’évolution du contour actif [53, 302]. Nous y reviendrons au Chap. 4, consacré a un état de l’art
sur les contours actifs. Nous verrons au Chap. 5, paragraphe 4, comment on peut utiliser des
modeles similaires en reconstruction tomographique. Nous y décrirons également la méthode que
nous proposons pour inclure dans le processus de reconstruction des contraintes de haut niveau,
portant sur la géométrie et la topologie des objets recherchés, en lieu et place de la contrainte

de longueur des discontinuités de la fonctionnelle d’origine.

5 Conclusion

L’hypothese classique de distribution gaussienne (correspondant & une énergie quadratique)
s’avere inadaptée dans de nombreux problemes réels ol les données se composent en réalité
de deux catégories (< inlier »/< outlier »), nécessitant chacune un traitement adapté. Nous
avons présenté un cadre général, permettant de sortir du comportement purement quadratique,
soit par l'utilisation d’une fonction bien choisie qui atténue l'influence des fortes déviations,
soit par 'introduction explicite de variables auxiliaires et d’un terme de pénalité énergétique
associé. La théorie semi-quadratique permet d’établir le lien entre ces deux approches et précise
les conditions de choix possibles, en termes simples. De plus, ceci conduit le plus souvent a des

algorithmes déterministes, rapides et faciles a implanter. Cette théorie se situe a la confluence
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des statistiques robustes [164], des champs markoviens [147], des approches variationnelles [13],
d’approches statistiques telles que PEM [51] et de l'analyse convexe [190]. C’est ce qui en fait
le succes méme si, dans ses multiples résurgences, elle n’est pas toujours identifiée en tant que
telle. Elle permet de poser et de résoudre de multiples problemes pratiques. Dans ce chapitre,
nous avons illustré cet apport en reconstruction d’images, mais nous verrons au Chap. 3 qu’il

en va de méme en estimation robuste, appliquée a ’analyse de scénes routieres.
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Chapitre 3

Contribution a 'introduction de
I’estimation robuste dans les modeles

de forme et d’apparence

Ce chapitre est dédié a la description de mes contributions concernant [’introduction des
techniques semi-quadratiques pour la détection et la reconnaissance de formes, ces derniéres
étant formulées comme des problémes d’estimation des paramétres associés a des modéles de

forme et d’apparence.

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a l'introduction des techniques robustes, décrites
au chapitre précédent, dans des problemes de détection et de reconnaissance de formes liés
a nos domaines d’application. Il s’agit, en particulier d’identifier des objets manufacturés et
normalisés tels que les signalisations horizontales (marquages routiers) et verticales (panneaux
de signalisation) dans des scénes routieres.

Le modele que nous exploitons est le modele génératif (2.2) décrit au chapitre précédent. Bien
que linéaire, celui-ci s’avere suffisant pour représenter les classes d’objets considérées. Ainsi, les
marquages peuvent étre modélisés en utilisant des fonctions de bases polynomiales adaptées a la
configuration de prise de vues considérée. L’apparence globale des panneaux (i.e. leur image en
couleurs), plus variable, est décomposée sur des bases vectorielles issues d’une phase d’appren-
tissage statistique. A ce modele, on associe une composante probabiliste. Celle-ci peut porter
sur les coefficients de la décomposition sur les fonctions de base, ou bien sur la nature du bruit.
Le probleme de détection est ainsi transformé en un probleme de régression robuste au sens du
Mazimum A Posteriori. Nous présentons, dans un premier temps, le cas de la régression robuste
pour la détection et le suivi des marquages (§ 2) et abordons ensuite le probleme de I'estimation

robuste pour les modeles d’apparence appliqués aux panneaux routiers (§3).

27
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2 Régression robuste pour ’ajustement de courbes

Ces travaux sont, depuis plusieurs années, au centre d’une collaboration suivie avec
Jean-Philippe Tarel, Chargé de Recherche au LCPC (LIVIC, puis DESE et LEP-
SIS). En particulier, j’ai participé au suivi des recherches effectuées par Sio-Song
Ieng, encadré par Jean-Philippe. Sio-Song a soutenu sa thése en novembre 2004.
Il est actuellement ingénieur des Travaux Publics Etat au LCPC. Ces recherches
ont fait I’objet des publications [291], [168], [288], et des communications internatio-
nales [167, 287, 290, 169, 289]. La publication [291] est annexée au présent document
(Partie II-1).

2.1 Motivations

Nous nous intéressons ici a la détection et au suivi des marquages routiers a partir d’images
numériques. Dans des applications telles que ’aide & la conduite, la robustesse des traitements
aux perturbations est d’'une importance cruciale. Il en va de méme dans les applications de relevé
patrimonial, ou 'analyse semi-automatique des bandes de marquage nécessite une modélisation
fiable, y compris dans des environnements peu structurés et pour des marquages usés ou sales. Le
principe du systeme développé [166] (cf. Fig. 3.1) consiste a effectuer, dans un premier temps,
une détection des centres supposés des marquages par des algorithmes de vision bas-niveau
(phase de pré-détection), puis a les approcher par ajustement robuste de courbes.

Le fonctionnement de quelques détecteurs est détaillé dans [58, 288] et dans [308], ou une
évaluation comparée est également proposée. Tous sont fondés sur des techniques simples de
filtrage adaptatif. Ils exploitent, & des degrés divers, des informations géométriques a priori
sur la largeur des marquages, ce qui les rend relativement moins sensible a certaines variations
d’intensité que les détecteurs de contours classiques. Cependant, les cartes de pré-détection
demeurent relativement bruitées (voir Fig. 3.1(b)) et la régression semi-quadratique trouve ici

un champ d’application naturel.

2.2 Modélisation des formes et du bruit

Du fait de la nature géométrique des marquages, une modélisation paramétrique par des
polynémes s’avere suffisante pour représenter la variabilité d’aspect de ces objets, situés sur la
surface de la chaussée, cette derniere étant considérée grossierement plane. Plus précisément,
la relation sous-jacente entre les coordonnées images (z,y) des points de marquage est écrite
comme :

D
y=>_ X;(@)f;+nx), (3.1)
§=0
ot X;(z) représente la valeur en « d’une fonction de base, f est le vecteur, inconnu, des (D + 1)

coefficients du polynome et n(x) correspond au bruit. On peut utiliser différentes formes de
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() (d)

FIGURE 3.1 — (a) Image de route dans des conditions d’éclairement difficiles. (b) Centres de
marquages extraits (+) : on note la présence de nombreuses fausses alarmes. Ajustement (c)
gaussien, (d) robuste : en rouge, degré D = 1; en bleu, degré 2; en vert, degré 3. Figure extraite
de [63].

polynomes, selon I’angle de prise de vues (cf. tableau 3.1). Le degré D du modele peut également
étre ajusté en fonction de I'application. En collectant les équations correspondant aux N points
de mesure, on obtient un systeme de la forme (2.2) : p = Rf +n, ou p = {y;}i=1..n, R est
la matrice N x (D + 1) dont les vecteurs colonnes correspondent chacun a 1’évaluation d’une
fonction de base en chaque point et 1 est le vecteur de bruit. De cette fagon, (3.1) s’écrit aussi
pi = (Rf)i + ni.

Afin de gérer la présence de données erronées, un modele original de bruit, appelé famille
exponentielle lissée et fondé sur la fonction de potentiel suivante, répondant aux conditions
(2.15)-(2.17) :

ou (1) = é (1 +u?) —1), (3.2)
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Polynéme Prise de vue ‘ Expression

Usuel Verticale y= ZJD o fir!

Hyperbolique | Perspective | vy = for + fi + ZJ s
(thhgne d’horizon)

(z— -Lh)]

Fractionnaire | Perspective | y = Zf:o fjx(%)

TABLE 3.1 — Types de polynéome en fonction de I’angle de prise de vue. Tableau extrait de [63].

a été proposé dans [289]. Une étude expérimentale [166] a montré que cette famille paramétrée
par « s’avérait bien adaptée a la modélisation des résidus dans notre application. D’autre part,
en faisant varier «, elle permet une transition continue entre les différents modeles de bruit
classiques (de Gauss pour a = 1 & Geman & McClure pour a = —1, en passant par pgg
pour a = 0.5). Nous utilisons assez systématiquement cette propriété pour mettre en place une
stratégie de continuation, de type GNC dans nos algorithmes d’estimation. La robustesse de ces
estimateurs a été établie mathématiquement et peut atteindre le maximum possible de 50% de

données aberrantes, pour a — 0 (ce qui correspond & ¢pr) [167, 291].

2.3 Algorithme d’ajustement robuste

Le critere & optimiser pour estimer de maniere robuste le vecteur de parametres f du po-

lynome s’écrit, sous hypothese de bruit i.i.d. :

;;N ( pl), (3.3)

ou s est le parametre d’échelle. On peut utiliser, par exemple, I’approche lagrangienne de la
théorie semi-quadratique proposée dans [289] pour obtenir un algorithme de moindres carrés
re-pondérés itératifs. Dans les notations du chapitre précédent, cet algorithme, dénommé IRLS,
s’écrit :

1. Choisir une estimée initiale f°, et initialiser I'indice de boucle & k = 1,

2. Caleuler u* = 1(Rf*1 — p) et B* = diag{¢'(uF)/(2ul)}iz1..N,

3. Résoudre R B*Rf* = RT B¥p

4. Si ||f* — f*71|| > €, incrémenter k, et aller en 2, sinon frrrs = f*.

La figure 3.1 montre un exemple d’application de cet algorithme pour la détection d’une ligne
de marquage. Les conditions d’illumination difficiles entrainent de nombreuses fausses alarmes
a l'issues de la phase de pré-détection. Tandis que ’estimation gaussienne est biaisée par ces
données erronées, ’estimation robuste fournit un résultat correct.

Il peut etre avantageux d’intégrer a la fonctionnelle un terme de régularisation quadratique

permettant de controler le degré de la courbe obtenue, voire de prendre en compte les corrélations
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existant entre les fonctions de base (il serait aussi envisageable d’adapter la méthode a des bases
de polynomes orthogonaux). Il est également possible de tenir compte dans 'a priori d’un
résultat d’ajustement précédent. L’estimateur s’integre donc naturellement dans un algorithme
de suivi par filtrage de Kalman [289]. Cela pose le probleme de la définition de la matrice de
covariance de l’estimée, laquelle ne peut étre qu’approchée dans le cas de I'estimation robuste.
Plusieurs formes de matrices ont été comparées dans [288]. L’algorithme de suivi a été testé avec

succes a bord de véhicules équipés pour l'aide a la conduite au LIVIC [166].

2.4 Extension a ’ajustement simultané de plusieurs courbes

Nous avons proposé récemment une extension de notre formalisme a I’ajustement simultané

de plusieurs courbes [287, 291]. Dans ce cas, le modele de génération des données s’écrit :

p= Rfj + 1, (34)

ou f; représente le vecteur de parametres associé a I'une des M courbes considérées. Le probleme
consistant a estimer simultanément les parametres des courbes nécessite donc, également, d’as-
socier chaque donnée a une courbe. Le critére a minimiser est le négatif de la log-vraisemblance

des données, qui s’écrit dans le cas robuste :

i=N j=M ﬂp(
Teu(f) ==Y log | e :
i=1 j=1

(Rfj)ifpi>
(3.5)

L’utilisation d’un développement semi-quadratique [291] conduit & 1’algorithme suivant, nommé
Simultaneous Multiple Robust Fitting (SMRF), ou f = (f;)j=1..m est le vecteur de dimension
M (D + 1) obtenu par concaténation des f; :

1. Choisir une estimée initiale f°, et initialiser I'indice de boucle & k = 1,

2. Pour chaque 1 < j < M, calculer le vecteur u;“ = %(Rff_l —p)

Iy, “ki (uk.
et la matrice BJI?’ = diag { €te o(3:) ¢ (uf;) }
i=1...N

) k k
ezt g 2

3. Former la matrice A = Iy ® (RTB;?R) et le vecteur b = (RTpr)j:L”M
4. Résoudre AfF =1
5. Si || f¥ — f*71| > ¢, incrémenter k, et aller en 2, sinon feyrr = f*,

ou Ijs correspond a la matrice identité de taille M x M et ® est le produit de Kronecker. A est
donc une matrice bloc-diagonale, de taille M (D+1) x M (D+1). Cet algorithme possede la méme
structure que 'algorithme IRLS, auquel il se réduit lorsque M = 1. Comparativement a I'IRLS,
on constate que les pondérations incorporées a travers les matrices A; sont multipliées par un
rapport de probabilités, classique dans les algorithmes de classification. En d’autres termes,

lalgorithme SMRF effectue a la fois une affectation des données aux courbes et ’estimation
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FIGURE 3.2 — (a) Image originale de la grille d’étalonnage. (b) Centres de marquages extraits
(points bleus). (c) Initialisation de 10 lignes pour 'ajustement des marquages verticaux. (d)
Lignes ajustées dans I’hypothese de distribution gaussienne pour le bruit. (e) Initialisation de
12 lignes. (f) ajustement robuste simultané des marquages (algorithme SMRF), potentiel ¢,
a = 0.1. Figure extraite de [63].
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robuste des parametres de celle-ci. La constante (égale & la précision machine) € intervenant
dans ’expression des pondérations permet d’éviter que le dénominateur ne devienne nul quand
un point est tres éloigné de ’ensemble des courbes. Le facteur de la pondération devient alors
égal & 1/M, ce qui correspond au cas équiprobable, ou la donnée participe de maniere égale a

Pestimation de chacune des M courbes.

La figure 3.2 donne un exemple d’application de I'algorithme SMRF. Il s’agit de détecter si-
multanément toutes les lignes longitudinales d’une grille de marquage utilisée pour 1’étalonnage
de caméras. On peut constater qu’en utilisant un modele gaussien, ’algorithme produit un
résultat erroné malgré une initialisation manuelle trés proche de la solution. Au contraire, 1’al-
gorithme produit de tres bon résultats, a partir d’une initialisation pourtant plus éloignée,

lorsqu’on utilise un modele robuste de vraisemblance.

Comme dans le cas mono-courbe, un a priori peut étre introduit dans le critere. Cela peut
permettre de biaiser 'estimation vers les courbes de plus faible degré, ou bien d’imposer des

contraintes géométriques comme la contrainte de parallélisme [288].

2.5 Bilan

Outre les publications issues de ces travaux, nos recherches ont été valorisées & travers des
applications pratiques, telles que la réalisation d’aides & la conduite [166] ou des logiciels d’ex-
ploitation de séquences de scénes routieres. Ainsi, I'algorithme IRLS est utilisé en routine dans le
logiciel LPC IREVE pour le calibrage géométrique des caméras des matériels MLPC® IRCAN
(outils opérationnels de prise de vues et d’exploitation, commercialisés par le LCPC). Un logiciel
démonstrateur d’analyse des marquages routiers utilisant 1’algorithme IRLS dans la phase de
détection des lignes de marquage est également en cours de mise au point. Les fonctionnalités
développées (analyse de la modulation, largeur des bandes de marquages, largeur des voies,
présence de marquages spéciaux) seront intégrées dans IREVE apres validation. Notons que les
méthodes décrites dans ce paragraphe peuvent facilement s’adapter au cas du suivi de bords
de chaussées détectés, par exemple, en utilisant I'information de contraste chromatique selon

lalgorithme que j’ai proposé dans [62].

Les algorithmes IRLS et SMRF se dérivent naturellement en utilisant une interprétation
lagrangienne de la théorie semi-quadratique [291]. Ce cadre donne acces a des résultats standards
d’optimisation sous contrainte démontrant leur convergence globale vers des minima locaux (sous
réserve qu’ils ne soient pas initialisés sur un point selle ou un maximum et que les points critiques
sont isolés). Enfin, cette approche facilite le développement d’algorithmes dans des domaines
variés. Des algorithmes robustes de mise en correspondance de pixels, de points ou de régions

ont, par exemple, été proposés dans ce cadre [290, 26].
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3 Estimation robuste et modeles d’apparence

3.1 Motivations

Les développements méthodologiques que nous allons décrire ont été, dans un premier
temps, dédiés a la détection et a la reconnaissance de la signalisation verticale dans les scénes
routieres [93]. Toutefois, leur champ d’application potentiel est beaucoup plus vaste et ces tra-
vaux ont été poursuivis dans le cadre de la détection de pathologies dans des images IRM [310].
La détection d’objets d’intérét dans des images est un sujet difficile, qui a fait I’'objet de nom-
breux travaux par le passé. Les approches par modéles d’apparence, notamment, rencontrent
un succes certain depuis leur application, des le début des années 90, en reconnaissance de
visages [273, 304]. Elles permettent la représentation de classes d’objets et ’apprentissage de
variations de forme, d’orientation ou d’illumination. Dans cette approche de la reconnaissance
de formes, toute image est représentée par un vecteur, dont chaque composante est la valeur
de niveau de gris ou de couleur d’un pixel. Une telle représentation, globale, de 'apparence est
évidemment peu parcimonieuse. Or, I’ensemble des apparences d’un objet n’occupe en général
qu’un petit sous-espace de ’espace des apparences possibles. Il peut donc étre décrit par une
variable de faible dimensionnalité.

Classiquement, des techniques linéaires telles que I’analyse en composantes principales (ACP)
sont utilisées pour < capturer > la relation entre cette variable latente, dite variable dans I’espace
propre, et 'apparence visuelle de 'objet [273, 304]. D’autres techniques linéaires, telles que I’ana-
lyse discriminante de Fisher [21], 'analyse factorielle ou I’analyse en composantes indépendantes
peuvent aussi étre utilisées. Afin de capturer plus finement des caractéristiques locales du sous-
espace de représentation, des méthodes non linéaires ont été proposées. Dans une représentation
par ACP, Murase et Nayar [223] utilisent une modélisation par spline de la variété décrite par la
variable latente. Dans le méme registre d’idées, une extension non linéaire de ’ACP connue sous
le nom de courbes et surfaces principales a été proposée dans [156]. Une autre fagon, classique
en classification et reconnaissance des formes, d’introduire de la non-linéarité est I'utilisation de
noyaux, qui conduit ici a la kernel PCA [262]. Des approches neuronales sont également envi-
sageables. Enfin, des approches locales de I’ACP, ou plus généralement, 'utilisation de modeles
linéaires locaux [254] représentent une alternative intéressante. Pour un état de ’art plus complet
sur les méthodes de représentation de 'apparence, le lecteur pourra se référer a [93, 310, 159].

Nous nous en tiendrons ici a l’approche probabiliste de PACP [298, 253], qui considere
pour la formation des images un modele linéaire bruité de la variable dans ’espace propre (cf.
Fig. 3.3). On associe a ce modele linéaire deux modeles de distributions statistiques : 'un pour
la variable dans ’espace propre, 'autre pour le bruit. Ces approches sont, en général, limitées
a des hypotheses gaussiennes (ou, au mieux, multi-gaussiennes [217, 299]). De telles hypotheses
sont tres réductrices : les distributions rencontrées dans des applications réelles sont rarement
gaussiennes. Utiliser une représentation non gaussienne de la variable latente peut aussi étre

une fagon avantageuse de contrebalancer le fait que le modele génératif linéaire est, forcément,
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limité lorsqu’il s’agit de représenter certaines variétés non linéaires d’apparence. Par ailleurs,
les perturbations importantes parfois rencontrées, telles que les occultations, ne sont pas gérées
par les modeles gaussiens. S’affranchir des hypotheses gaussiennes et proposer des techniques
efficaces pour la mise en ceuvre pratique des modeles proposés a constitué le fil conducteur de

nos travaux dans ce domaine.

3.2 Analyse d’images séquentielles de scénes routieres par modeles d’appa-

remnce

Ces recherches correspondent a la thése de Rozenn Dahyot, que j’ai encadrée a 70%
et qui a été soutenue le 14 novembre 2001. Rozenn est Lecturer a Trinity College
(Dublin, Irlande). Ces travaux ont fait 1’objet des publications [96], [95], [94, 93].

L’article [96] est annexé au présent document (Partie II-2).

La contribution principale de cette these a été d’associer, dans un cadre bayésien original, des
méthodes d’apprentissage statistique et des méthodes d’estimation robuste. On batit ainsi une
nouvelle famille d’algorithmes de détection et de reconnaissance, capables de gérer des variabilités
relativement complexes d’apparence, dans les situations défavorables souvent rencontrées dans

les scenes routieres : fonds texturés, occultation partielle des objets et bruit.

Décomposition sur espace propre

Les approches par décomposition sur espace propre impliquent une phase préliminaire d’ap-
prentissage. On constitue pour cela une base B rassemblant Ng images x,,, de taille N pixels,
en niveaux de gris ou en couleurs. La base constitue un échantillon représentatif des objets a

modéliser sous leurs différentes apparences. Les échantillons sont centrés, en leur soustrayant la

moyenne empirique de la base : ug = NLB 25:81 X,. L’ACP consiste a diagonaliser la matrice de
covariance de I’échantillon, définie par :
1 8
Xp= Ng Z(Xn — ) (%n — p5)" (3.6)
n=1

ce qui s’écrit : 3 = Ry Ay Rn”. La matrice Ay est diagonale et contient les N valeurs
propres de X, rangées par ordre décroissant, qui s’interpretent comme des variances. Les N
vecteurs propres orthogonaux associés, rangés en colonne dans Ry, représentent donc les axes des
principales variations observables sur I’échantillon d’apprentissage. En général, les variations sont
négligeables a partir d’'un certain rang D < N. Une troncature de la représentation, définissant
le sous-espace propre de représentation est alors effectuée en ne conservant que les D premiers
vecteurs propres I?;, rangés en colonne dans une matrice N x D, que nous noterons R. Le taux

de variance expliquée, défini comme le rapport de la somme des D premieres valeurs propres et
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FIGURE 3.3 — Ligne du haut : quelques-unes des Ny = 43 images d’apprentissage en couleurs
considérées dans cette expérience. Ligne du bas : décomposition d’une observation selon le modele
(3.7). Les coordonnées sont obtenues par projection orthogonale (hypothéses statistiques : bruit
gaussien, a priori uniforme) sur les D = 10 premiers vecteurs propres (taux de variance ex-
pliquée : environ 75%). Les vecteurs propres et le vecteur d’erreur sont normalisés entre 0 et 255
pour la visualisation. L’erreur quadratique moyenne est de 1,6.10™% sur cette expérience.

+f1

Ry

du total des valeurs propres, fournit un critére objectif de choix du rang de troncature.

Le modéle d’observation

Notre modele d’observation suppose, comme dans [298] dont il est inspiré, une relation

linéaire entre une image observée y et la variable latente f dans ’espace propre D-dimensionnel :

D
y=pn+Y [iRj+n=p+Rf+n (3.7)
j=1

ou 7 représente le bruit d’observation (voir Fig. 3.3). En notant p = y — p la variable centrée,
on retrouve, ici aussi, le modele génératif linéaire (2.2). Cette fois-ci, les fonctions de base
mises en ceuvre sont d’origine statistique, et non analytique comme dans le cas des marquages.
L’intérét de ce type de modele est que D est relativement faible (typiquement, quelques dizaines
de coefficients, & comparer aux centaines de milliers de pixels des images traitées). Les calculs

nécessaires a la détection et a la reconnaissance s’en trouvent donc fortement simplifiés.

Détection et reconnaissance dans le cadre bayésien

Le principe de l'algorithme de détection d’objets d’intérét dans une scéne est illustré fi-
gure 3.4. En chaque position de I'image, on extrait un vecteur d’observation y dont on évalue
la vraisemblance P(y|B), par rapport au modele appris sur la base B. Cette valeur est affectée
a la position de 'extrait. Lorsque toute la scéne a été parcourue, on dispose d’une carte de
vraisemblance. La position des objets d’intérét éventuellement présents dans la scéne est alors
obtenue par seuillage.

La vraisemblance de ’observation est, en principe, obtenue par intégration de la loi conjointe
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FIGURE 3.4 — Principe de l'algorithme de détection (voir texte). Les fortes valeurs de vraisem-
blance apparaissent en sombre. D’apres [96].

deyetde f:
PIB) = [ Pl f1B) = [ Pl BIP(IBS (3.8)

ou l'on reconnait la densité de probabilité du bruit, P(y|f,B) = P(n|B) et la densité a priori
de la variable latente, P(f|B). En I'absence d’expression analytique simple (sauf dans certains
cas particuliers), et pour éviter les lourdeurs calculatoires liées aux méthodes de simulation
numérique, nous avons recours a une approximation de la distribution P(y|B). Celle-ci, clas-
sique en inférence bayésienne (cf. [112], p. 92), suppose que la vraisemblance est suffisamment
< pointue » pour qu’on puisse I’approcher par la valeur de son mode multipliée par la largeur

du pic. L’expression que nous utilisons donc en pratique est :
P(y|B) o< P(ylf, B) P(f|B), (3.9)

o f = arg maz ¢ P(y, f|B) est estimée au sens du MAP des parametres du modele. Cette
approximation conduit, en général, a des résultats de détection trés satisfaisants, comme 1’ont

montré nos expériences.

La reconnaissance, quant a elle, est effectuée en comparant les coordonnées dans l’espace
propre estimées au sens du MAP ou du MV [94], f , a celles des panneaux d’apprentissage. Le

modele le plus proche est choisi comme modele reconnu.
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Estimation robuste au sens du MAP

L’estimation de la variable latente f, au sens du MAP, joue un role central pour la détection
et la reconnaissance. Le cadre proposé au paragraphe précédent permet, en premier lieu, de
décrire de maniere unifiée plusieurs détecteurs proposés dans la littérature. Ainsi, en supposant
le bruit gaussien et un a priori uniforme sur la variable latente, on retrouve I’estimation au sens
du Maximum de Vraisemblance (MV), dont la solution est la projection orthogonale de p sur le
sous-espace propre. La mesure de similarité associée est appelée Distance From Feature Space
(DFFS) dans [217]. Dans le cas gaussien—gaussien, Vestimée s’écrit f = (Ip + o2A~ 1) 1RTp
(ot o est la variance du bruit et p = y — u, la variable centrée) et 1'on retrouve la distance
quadratique proposée indépendamment dans [298] et [217]. D’autre part, nous avons montré [96]
que l’association d’un modele robuste de distribution du bruit et d’un modele a priori bien
adapté permet d’améliorer de maniere significative les performances des systemes de détection
existants. Nous avons fourni des algorithmes déterministes permettant de réaliser la régression
dans la plupart des situations.

Considérons d’abord le cas d’une hypothese robuste pour le bruit et d’'un a priori uniforme
(MV robuste). La régression robuste des coefficients de f est effectuée soit par l'algorithme
IRLS décrit au paragraphe 2.3, soit & l’aide de son équivalent pour la forme additive (2.21) :
Palgorithme des résidus modifiés (ou Residual Steepest Descent, RSD). Celui-ci s’écrit :

1. Choisir une estimée initiale f, et initialiser I'indice de boucle & k = 1,
2wk = L(RfF— p) et B = {ub(1 - ¢/ (ub)/(2ub)) } ..

3. Calculer f* = RT(p — sbF)

4. Si ||f* — f*71|| > €, incrémenter k, et aller en 2, sinon frsp = f*.

Cet algorithme est, a notre connaissance, généralement peu employé. En effet, son taux de
convergence est plus faible que celui de I'IRLS et il nécessite donc un plus grand nombre
d’itérations pour converger. Par contre, on peut remarquer que chaque itération est beaucoup
moins couteuse, car elle n’implique pas d’inversion de systéme linéaire. Au total, notre expérience
a montré que l'algorithme des résidus modifiés est plus rapide pour ce type de probleme de
régression [93].

Dans le cas d’'une hypothese robuste pour le bruit et d’un a priori gaussien, les algorithmes
conservent la méme architecture, mais le calcul de la nouvelle estimée fi devient, respectivement :
frer o= (RTB*R+ s*A~1) "' RT B*p pour 'IRLS et : fEo,, = (Ip + s?A~1)"L1RT (p — sb*) pour
Palgorithme des résidus modifiés (le systeme a résoudre est diagonal).

Nous avons également envisagé le cas d’une hypothese robuste sur le bruit et d’'un modele
statistique non gaussien sur la variable latente. Ce dernier est défini ou estimé a partir des
coordonnées des échantillons dans ’espace propre. Par exemple, si I’apprentissage porte sur
des rotations de 'objet dans le plan image [96], on dispose d’une expression analytique de
P(f|B) [237]. Dans une approche plus générique, nous avons proposé de considérer une for-

mulation non paramétrique de 1’a priori, par fenétres de Parzen. Dans le cadre de la these de
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FIGURE 3.5 — Lignes supérieures : expérience de détection. Image synthétique analysée (a). Cartes
de vraisemblance pour des hypotheses de bruit et d’a priori (respectivement) : (b) gaussien-
gaussien et (c) robuste-non gaussien. Les plus fortes vraisemblances apparaissent en clair. Ligne
du bas : expérience de reconnaissance. (d) image analysée, y. (e) images reconstruite R f. ()
carte des données erronées, b. (g) panneau reconnu. Figure extraite de [63].

R. Dahyot, nous n’avons pas cherché a optimiser le critére incorporant cet a priori non pa-
ramétrique, mais testé une méthode fondée sur une (seconde) approximation. Celle-ci consiste
a effectuer la régression au sens du MV, c’est-a-dire sans a priori, puis a injecter I’estimée va
ainsi obtenue dans l'expression du MAP (3.9) pour le calcul des cartes de vraisemblance. Bien
qu’une telle approximation ne soit théoriquement pas justifiée en général, les résultats obtenus
ont montré l'intérét de la modélisation, comme l'illustre la figure 3.5. Dans cet exemple, la base

d’images d’apprentissage contient 43 signaux de danger, chacun étant vu sous 36 angles de ro-



40 CHAPITRE 3 - CONTRIBUTION : ESTIMATION ROBUSTE

tation dans le plan. On ne retient que 30 vecteurs propres. La méthode de référence, fondée sur
des hypotheses gaussiennes [217], est mise en défaut, tandis qu'une bonne discrimination est
obtenue en associant l’estimation robuste & une modélisation a prior: adaptée aux données.
En reconnaissance, 'utilisation d’un estimateur robuste améliore également aussi les perfor-
mances du systeme [93], comme le montre la figure 3.5. Dans cette expérience, le panneau est
en partie occulté par une inscription jaune. Le panneau reconnu & partir de I'estimée au sens
du MV gaussien est le panneau temporaire a fond jaune, alors que le panneau reconnu dans le
cas du MV robuste est correct. On note que 'estimation fournit, de plus, une carte des données

erronées.

3.3 Modeles non paramétriques dans 1’espace propre

Les recherches sur les modeles d’apparence ont été poursuivies au LSIIT par Torbjgrn
Vik dans le cadre de sa thése (portant sur des applications médicales) sous ’enca-
drement du Pr F. Heitz et de J.P. Armspach, soutenue en septembre 2004. Torb jorn
est actuellement chercheur chez Philips Research Europe & Hambourg (Allemagne).
Les travaux décrits ci-dessous, et auxquels j’ai collaboré, ont fait 1’objet des publi-

cations [312] (annexée & ce document, partie II-3) et [311].

Dans le cadre de la these de T. Vik, nous avons proposé un algorithme permettant de
résoudre le probleme d’estimation de la variable latente au sens du MAP dans le cas d’un terme
d’attache au données robuste et d’'un a priori non paramétrique. On s’affranchit ainsi de la
seconde approximation proposée dans la these de R. Dahyot. L’optimisation est réalisée grace
a une version modifiée de I'algorithme Mean Shift, dont nous expliquons d’abord le principe et

donnons une interprétation en termes d’algorithme semi-quadratique.

Le Mean Shift : un algorithme semi-quadratique

L’algorithme Mean Shift a été proposé par Fukunaga en 1975 [136], remis au gout du jour
vingt ans plus tard par Cheng [67] en classification et enfin, popularisé par Comaniciu et Meer [80]
au début des années 2000 pour des applications de segmentation et de suivi. Il s’agit d’un
algorithme de montée de gradient a pas adaptatif, dédié a des densités de probabilité décrites de
maniere non paramétrique. En particulier, on s’intéresse au modele par fenétres de Parzen, de
noyau K a symétrie radiale, auquel on associe une fonction appelée profil, k, telle que K(u) =

CK (HuHQ), de sorte que la densité de probabilité estimée en f a partir de Ng échantillons f,

. _ C Al f—In ? 3.10
n=1

ou h est le parametre dit de largeur de bande qui regle le degré de lissage de l’estimée. Afin de

s’écerit :

définir un algorithme de montée de gradient, on dérive d’abord p(f). En divisant et multipliant
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Iexpression obtenue par Zgjl g <Hf_hf"

2
), ou g(u) = —k'(u), on arrive a :

—fl, (3.11)

). Zrevho (|15])

N —Jn

ms(f)
ol G est le noyau radial de profil g. Le premier facteur est la densité de probabilité évaluée au

Ng B
VK (f) = ]VB?LCDH [Zg (Hfhfn
n=1

pa(f)

point f & I’aide du modele non-paramétrique de noyau G. Le second facteur est appelé mean

shift. En ré-arrangeant cette expression, on voit qu’il s’agit d’une approximation du gradient

normalisé de la densité de probabilité, & une constante multiplicative pres : ms(f) Vpp 'E ()) 1l

est intéressant d’utiliser ce gradient normalisé dans un algorithme de montée de gradient car le
pas de montée s’adapte automatiquement a la valeur locale de densité de probabilité. L’itération

de cet algorithme de gradient a pas adaptatif s’écrira naturellement :

2
2)> . (3.12)

Nous pouvons re-formuler cette itération en deux demi-étapes, pour mieux faire apparaitre son

fF=fn
D

Zsz:Bl Ing <’
N, k_f,

fEE = R ms(F7) =

caractere d’algorithme semi-quadratique (algorithme IRLS) :

k 2
gt _ (=S
G g (H -

) Vn=1...Npg, (3.13)

R Zﬁ% blﬁ:lfff_ (3.14)

Zn fl anrl
De fait, le probleme de maximisation de px (f) défini dans (3.10) peut s’écrire comme le probleme
de minimisation de J(f) o Zn 1<p(f f”), ott p(u) = —k(||ul|?). Le profil k étant supposé
convexe et décroissant, ¢ satisfait les conditions d’application de la théorie semi-quadratique et

le critere augmenté correspondant s’écrit :

f_fn 2
h

Np
=3

n=1

+ \Il(bn)} . (3.15)

Le minimum en b & x fixé est obtenu pour b, = ¢'(u,)/2un = —&'(||un|?) = g(||unl|?), et
lon retrouve (3.13). D’autre part, la minimisation en f a b fixé conduit a (3.14). En procédant
par minimisations alternées, on aboutit bien & l'algorithme IRLS (3.13)-(3.14). Comme nous

Pavons fait remarquer au Chap. 2, la preuve de convergence proposée dans [80] utilise les mémes
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propriétés que celles des théoremes semi-quadratiques. Notons que ce parallele a également été

fait, plus récemment et de maniére indépendante, dans [118].

Mean Shift et estimation du MAP gaussien

L’algorithme Mean Shift a noyau gaussien peut facilement étre modifié pour s’accommoder
d’un facteur gaussien de vraisemblance [312]. Le produit de gaussiennes demeure, en effet, gaus-
sien. Si on note f, les coordonnées dans l’espace propre de I’échantillon xy, X, la matrice de
covariance (diagonale) du bruit et X ¢, celle associée aux noyaux de Parzen, la densité a posteriori

s’écrit :
P(flp) = Zexp [— (Hp R + 1 = Full2- )] (3.16)

ou ¢ est une constante. Cette expression peut se factoriser [310] sous forme d’une densité a noyau

pondérée :
P(flp) = chexp {—nf ol ] ch \ (3.17)

ouY = (RTE,;lR + 2;1)*1 et pu, = Z(RTZglp + E;lfn). L’expression des pondérations ¢, est
donnée dans [312]. Evidemment, I'expression du mean shift est modifiée en conséquence :
s cnl'(f )i

ms(f) = Z=n=1¢
D )

- I (3.18)

Notons qu’une expression simplifiée, n’impliquant pas le calcul de pu, (et donc plus facile a
implanter), peut étre dérivée de (3.18) [310, p. 177].

Modélisation non gaussienne dans I’espace propre et estimation robuste de appa-

remnce

L’algorithme Mean Shift étant semi-quadratique, il parait intéressant de 1'utiliser pour op-
timiser le critere d’estimation combinant vraisemblance robuste et a priori non paramétrique,
dans un formalisme unifié. Une alternative consiste a passer au log dans I’expression de la loi a
posteriori et a développer chaque terme séparément en utilisant (2.20), comme cela a été fait,
récemment, dans [172, 272].

Nous avons, pour notre part, choisi de conserver le formalisme du Mean Shift gaussien. Le
principe général est le suivant : ’extension semi-quadratique (2.20) de la vraisemblance robuste
P(pl|f) o exp |—3 PR w(ui)], ouu = %E;l/z(p — Rf), conduit, en prenant son exponentielle

négative, a :

N 1
Pl xesp |~ glp— R (3.19)

ou B = diag{b;}i=1..n. Autrement dit, la vraisemblance augmentée P*(p|f,b) est gaussienne.
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En lui adjoignant un a priori P(f) non paramétrique & noyau gaussien, on retrouve a B fixée
un probleme d’optimisation du MAP gaussien, similaire a (3.16), mais ot X, ! est remplacé par
S%Z; !B. Or, comme nous I’avons vu au paragraphe précédent, celui-ci peut étre résolu a I'aide
d’'un Mean Shift pondéré. Le principe des maximisations alternées nous conduit [311, 312, 310]
a un algorithme de Mean Shift re-pondéré itératif, dont la structure globale est formée de deux

boucles semi-quadratiques imbriquées :
1. Choisir une estimée initiale f°, et poser B® = Iy,

2. A partir de f#0 = fF=1 estimer f* en itérant fF! = fRI=1 4 ms(fF1) jusqu’a conver-

gence, avec ms défini comme en (3.18) ou X, I est remplacé par S%E; 'B.
3. Calculer u* = %E;I/Q(p — Rf*Y) et BY = diag{y' (uF)/(2uk)}iz1 N,
4. Si || f¥ — f*=1| > ¢, incrémenter k, et aller en 2, sinon fruys = fF.

Cet algorithme permet de gérer le modele associant terme d’attache aux données robuste et
a priori non paramétrique, sans recourir a la seconde approximation utilisée dans la these de
R. Dahyot. Les résultats expérimentaux obtenus sur la base COIL de ’Université de Colombia,
ont permis de confirmer I'intérét de notre modele pour une application de reconnaissance. Fn
particulier, ’algorithme s’est montré plus performant que la méthode de Murase et Nayar [223].

Ce travail ouvre donc la voie a 'utilisation de modeles d’apparence arbitrairement complexes.

3.4 Bilan

Identifier des formes dans des images réelles a ’aide de modeles d’apparence tels que nous les
utilisons est une tache difficile de détection et de reconnaissance de formes. Cela tient d’abord au
fait qu’il s’agit essentiellement d’un probleme a une seule classe. La modélisation se concentre sur
la représentation de la classe des objets d’intérét, tandis que la classe « autres > n’est pas prise
en compte. Dans ce contexte, utiliser des modeles linéaires pour représenter des variétés arbitrai-
rement complexes peut paraitre voué a I’échec. Les méthodes que nous avons proposées mettent
a profit un modele a priori non paramétrique de la variable latente pour compenser ce point
faible. Comme nous le disions en introduction de [312], il s’agissait en quelque sorte de < proba-
biliser > 'idée de Murase et Nayar [223] (par rapport a laquelle, d’ailleurs, notre méthode s’avere
supérieure) : modéliser de fagon précise la variété décrite par la variable latente dans l’espace
propre. Une autre difficulté tient a la complexité des scenes observées, entrainant des pertur-
bations importantes des observations. L’utilisation de techniques robustes, semi-quadratiques,
permet de s’affranchir de la présence de données erronées. Sur le plan méthodologique, il pourrait
étre intéressant d’étudier 'application des techniques robustes a I’apprentissage de ’apparence
par des méthode linéaires locales ; nous y reviendrons au Chap. 6.

Bien que les algorithmes développés soient de nature déterministe, ces techniques demeurent
relativement cotiteuses en temps de calcul lorsqu’il s’agit de les appliquer en vraie grandeur,

pour de la détection dans des séquences de sceénes routieres. En particulier, elles nécessitent
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une exploration systématique de 'image. Il faut, par ailleurs, considérer plusieurs échelles de
représentation des objets. Il est donc souhaitable d’associer a ces méthodes des algorithmes
rapides de pré-sélection des images d’intérét et des zones a explorer. Une seconde contribution
de la these de R. Dahyot, inspirée des techniques d’indexation d’images par le contenu a été la
définition d’un algorithme original de pré-détection, exploitant les histogrammes de caractéristi-
ques locales d’apparence des objets [93]. D’autres informations, comme la couleur, la position, la
symétrie ou des descripteurs de forme peuvent également étre employés lors de cette étape (cf.
Chap. 5, §2). Enfin, ces méthodes ont, pour I'instant, été validées sur des images synthétiques [96]
ou acquises en conditions controlées [312]. Préalable indispensable a toute application pratique,
une phase de validation sur images réelles, dans une application de reconnaissance, est prévue a

court terme.



Chapitre 4
Synthese : les contours actifs

Ce chapitre propose une synthése bibliographique sur les contours actifs et les principales
problématiques associées. Celle-ci sera complétée au chapitre suivant par un bref état de Uart
concernant deur points sur lesquels se situe plus particuliérement ma contribution. Il s’agit de
Uintroduction de contraintes de forme de haut niveau dans les contours actifs et de leur mise en

ceuvre dans des problémes de reconstruction d’images.

1 Introduction

Les contours actifs, ou snakes, sont probablement le modele déformable le plus populaire,
depuis larticle fondateur de Kass, Witkin et Terzopoulos [178]. Destinées, a la base, a la segmen-
tation d’images, ces méthodes ont plus récemment été adaptées a d’autres applications, telles
que la reconstruction d’images notamment.

Le modele mathématique considéré est une variété de 1 dimension inférieure a celle de 'es-
pace image considéré : une courbe en imagerie 2D, une surface en 3D. Cet objet représente
les frontieres (éventuellement disjointes) des objets recherchés! et peut étre décrit de maniere
explicite, sous forme paramétrique, ou bien implicite, sous forme d’ensembles de niveaux. Ce
type de modeles déformables est, a la base, relativement peu contraint : on impose simplement
a la courbe une certaine régularité. L’idée générale de la méthode consiste alors a faire évoluer
la courbe de fagon a réaliser la segmentation (ou le partitionnement) de l'image analysée.

Pour cela, on peut associer a la courbe une énergie, d’inspiration mécanique [178] ou dérivant
d’'un modele probabiliste [294, 327, 148]. On quantifie ainsi ’adéquation aux données et la
régularité associées a une instance du contour actif, ce qui transforme le probleme de segmenta-
tion en un probleme d’optimisation de critere. La mise en ceuvre d’une méthode de type descente
de gradient fournit une équation aux dérivées partielles régissant I’évolution de la courbe. Notons

que, dans les approches dite géométriques, I’équation d’évolution peut étre spécifiée directement

1. Notons qu'’il existe également des réseaux ou cubes actifs [40, 41, 295], ou des nceuds internes a la courbe
(ou & la surface) sont introduits.

45
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et ne se rapporte donc pas forcément a la minimisation d’une fonctionnelle.

L’aspect pléthorique de la littérature concernant les contours actifs tient, en partie, au ca-
ractere générique de leur principe, qui les rend adaptables a un grand nombre de situations. Cette
simplicité de principe conduit cependant & un certain nombre de difficultés pratiques, qui sont
une autre explication au nombre important de variantes proposées. Nous effectuons ici un tour
d’horizon des principales méthodes existantes, en nous limitant au cas 2D et en nous efforcant

de dégager les principales problématiques abordées au cours des deux dernieres décennies.

2 Les contours actifs classiques

2.1 Le modele de base

Dans l'article fondateur de Kass et al. [178], le contour actif I" est représenté sous forme de

courbe paramétrique I' : [a,b] C R — R? et 'énergie qui lui est associée est formée de 3 termes :
ET) = Ernt(T) + Erma(l, I) + Econ (D) (4.1)

Le terme d’énergie interne, Fyn7, somme d’une mesure d’élasticité et d’'une mesure de rigi-
dité, quantifie la régularité de la courbe. Le terme E7y; 4 integre le long de la courbe un potentiel
image g(I'). Celui-ci peut étre fonction de l'intensité I, dans le cas du suivi de lignes dans les
images. Le plus souvent, cependant, on cherche a capturer le contour d’objets d’intérét et une
fonction décroissante du gradient de I'image (ou d’une version lissée de celle-ci), VI, est uti-
lisée. Le troisieme terme permettait, a ’origine, une controle interactif par l'utilisateur wvia le

positionnement de points d’attraction ou de répulsion, grace a une interface dédiée.

Les trois termes incluent des fonctions de pondération, «(q), 5(¢q), A(q), la plupart du temps
choisies constantes le long de la courbe, de sorte que, si ’on néglige le terme Econ :
b b b
B() =a [ IP@Pda+ 5 [ IM@)Pdg+ A [ a(IVIT(@)Ddy (1.2
a a a
Notons qu’une énergie de forme similaire peut étre obtenue dans le cadre probabiliste bayésien,
en considérant la courbe comme un champ markovien gaussien [294]. L’énergie (4.2) peut étre
discrétisée et minimisée directement, par programmation dynamique [7] ou algorithme glou-
ton (greedy) [319]. Toutefois, ces algorithmes sont de résolution pixellique et on leur préfere
généralement une approche variationnelle, plus précise. La discrétisation aux différences finies
des équations normales associées & la minimisation de (4.2) conduit & la résolution d’un systéme
non inversible [24, 74]. C’est pourquoi on utilise plutot un schéma dynamique, de type descente

de gradient, comme préconisé dans [178]. Ceci fournit ’équation d’évolution suivante, dont la
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solution & convergence est un minimiseur de (4.2) :

o _ - Ar@ _\vy(D), (4.3)
ot N N’
Finr(T)  Fraa(T,0)

ou t est un temps (artificiel). On interprete classiquement [320] les termes de cette équation
comme des forces, dont la premiere s’oppose a I’étirement et a la flexion, tandis que la second
attire la courbe vers les bords des objets. En définissant la force de frottement Frror = —%—1;,

on peut écrire (4.3) comme :
0= Frror(I') + Finr(D) + Frma (L, 1), (4.4)

ce qui permet un parallele avec les modeles déformables physiques [296, 240, 211, 198], gouvernés
par le principe fondamental de la dynamique (seconde loi de Newton) :
o°T

mw = FFROT(F) =+ F[NT(F) + F[MA(F, I) (45)

Les contours actifs apparaissent donc comme un cas particulier, sans masse donc sans inertie,
de modele physique. La formulation mécanique (4.5) permet par ailleurs 'emploi de forces ne
dérivant pas nécessairement d’une énergie.

Plusieurs types de discrétisation spatiale ont été employés pour mettre en ceuvre le modele
classique sans, par ailleurs, qu’aucune ne se montre supérieure aux autres dans le cas général.
Un schéma couramment rencontré est celui des différences finies [178], mais des éléments fi-
nis [240, 77], des polygones [135, 68] ou des splines [210, 39] ou encore des descripteurs de Fou-
rier [277, 194, 113] sont également employés. En imagerie tridimensionnelle, une décomposition
sur des bases de fonctions correspondant aux modes propres de déformation du modele peut
étre employée [240] pour découpler les équations d’Euler associées a la minimisation. De plus, et
d’une maniere générale, la décomposition sur des bases de fonctions offre un moyen de controle
supplémentaire de la régularité de la solution. Enfin, les coordonnées dans ces bases fournissent
des caractéristiques intéressantes pour la reconnaissance des formes [264].

La discrétisation temporelle est effectuée au sens des différences finies, et conduit généralement
a des schémas d’Euler semi-implicites, plus robustes numériquement : les termes image sont
considérés au temps t, tandis que les forces internes sont évaluées au temps ¢ + 1. Des schémas
entierement explicites sont, parfois, employés dans le contexte 3D [77] pour gagner en temps de

calcul.

2.2 Principales améliorations

La méthode originale, décrite ci-dessus, souffre d’un certain nombre de défauts, tels que

la sensibilité au bruit, un sens d’évolution préférentiel en contraction, la sensibilité aux condi-
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tions initiales, la sensibilité a la paramétrisation de la courbe ou encore 'impossibilité de gérer
les changements de topologie. Aussi, dans les années 1990, le modele classique a fait ’objet
d’améliorations continues, conduisant & un grand nombre de variantes.

Ainsi, au niveau du modele, des termes image plus < attractifs > ont été définis : approches
multi-résolution [194] ou multi-échelle, potentiel ¢ utilisant une carte de distance aux contours
extraits préalablement [75], ou encore force image calculée par diffusion de la force classique
(Gradient Vector Flow, ou GVF, [321]). Les GVF permettent la segmentation d’un objet a partir
de son intérieur et la gestion des objets concaves. Ils ont également été adaptés au formalisme des
contours actifs géométriques et géodésiques (cf. § 3) [322, 235]. Ils sont tres populaires : plus de
1400 citations sur Google Scholar a ce jour pour [321]. Par ailleurs, la < force ballon > [296, 75]
permet de combattre I’élasticité naturelle de la courbe pour, par exemple, lui permettre d’évoluer
en extension. Il s’agit d’'une force constante, colinéaire & la normale au contour actif, dont on
montre qu’elle découle de la maximisation? de I’aire de la région interne & celui-ci. Ces variantes
sont illustrées sur la figure 4.1. Notons que ces améliorations ne suffisent pas a gérer toutes les
situations. Ainsi, dans le cas du poisson, un contour actif initialisé comme sur la figure 4.1-f et
utilisant les GVF ne capture pas la nageoire caudale (exemple non montré ici).

Une autre piste de progres, vis-a-vis de la sensibilité a I'initialisation, a concerné les stratégies
d’optimisation. En conservant 1’algorithme classique, on peut chercher a < agrandir > un contour
actif ouvert & partir de ses extrémités (contours actifs incrémentiels [24]) ou bien activer pro-
gressivement la force image, des extrémités vers le centre (ziplock snakes [225]). Pour améliorer
la convergence des contours actifs fermés, un schéma de snakes double et capables d’interactions,
I'un initialisé a I'intérieur de l'objet et le second a l'extérieur, a été proposé (dual snakes [153]).

Le schéma algorithmique de base a également été adapté pour gérer la fusion de courbes entre
elles ainsi que leur scission. On peut citer, par exemple, les Topologically adaptable snakes ou (T-
snakes) de McInerney et Terzopoulos [208], qui utilisent un maillage simplexe de 'espace image
ou, a la méme période, les travaux de Durikovic et al. [114]. En France, Delingette [103], puis
Precioso [243] ont également proposé des solutions. Les mécanismes additionnels développés par
ces différents auteurs pour gérer les changements de topologie offrent une souplesse accrue par
rapport a 'initialisation des courbes. En particulier, la technique des seed-snakes [208], consistant
a paver l’espace image de contours actifs capables de fusionner entre eux ou de disparaitre s’ils

ne rencontrent aucun objet d’intérét, est aujourd’hui une stratégie d’initialisation tres répandue.

3 Les contours actifs géométriques et géodésiques

3.1 Equations d’évolution

Une approche alternative des contours actifs est née au début des années 1990, de travaux

de recherche sur la théorie de I’évolution de courbes. Il s’agit d’étudier ’évolution dans le temps

2. Ou de la minimisation dans le cas, moins fréquent, ou la force est utilisé en contraction.
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FIGURE 4.1 — Segmentation par contours actifs traditionnels d’une silhouette de poisson, & ’aide
des codes disponibles sur iacl.ece.jhu.edu/projects/gvf. Ligne du haut : carte de contours (a),
force image classique, peu attractive (b), force basée sur la distance (c¢), GVF (d). Ligne du bas :
initialisation (en vert) et résultat final (en rouge), superposé sur les contours de I'objet (en gris)
pour lalgorithme traditionnel sans(e) et avec force ballon (f), force distance (g), GVF (h). Seul,
le GVF permet de segmenter correctement les concavités a la base de la nageoire caudale.

d’une courbe fermée I', selon une équation aux dérivées partielles du type :

dl'(s)

5 = PN, (4.6)

olt N représente la normale unitaire (entrante) & la courbe. F' est une vitesse fondées sur des
quantités géométriques, indépendantes de la paramétrisation®. Deux exemples usuels d’EDP
géométriques sont ’évolution selon la force ballon, qui correspond & F(s) = v, ou v est une
constante, et le flot raccourcissant euclidien (ou équation géométrique de la chaleur) F'(s) = k(s),
ou k représente la courbure. Notons que ces EDP proviennent respectivement de I’optimisation
de Paire de la région intérieure a la courbe et de la minimisation de la longueur de celle-ci [181,
271]. Ainsi, toute courbe simple (sans auto-intersection) évoluant selon sa courbure se comporte
comme un élastique : elle converge vers une courbe circulaire infinitésimale. Ces deux EDP
fournissent donc naturellement le <« moteur » d’un contour actif. Il suffit de stopper I’évolution

de la courbe lorsqu’elle atteint les bords des objets, ce qui peut se réaliser en multipliant la

3. Dans ce cas, on montre qu’il est toujours possible de re-paramétrer la courbe pour éliminer toute composante
tangentielle [116].
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vitesse par une fonction d’arrét. Nous retrouvons ici g, fonction décroissante de la norme du

gradient le long de la courbe :

or

Cette équation correspond aux contours actifs géométriques, proposés indépendamment dans [48]
et [203]. La fonction g ne s’annulant jamais completement, on peut ajouter a cette équation un
terme d’arrét supplémentaire, attirant le contour vers le minimum du potentiel g associé aux

contours des objets. On obtient ainsi 'EDP des contours actifs géodésiques [49, 182] :

O = G(IVIW + RN~ < Vg, N > N (438)

Leur dénomination provient du fait que (4.8) correspond (pour v = 0) & la minimisation d’une

longueur géodésique de la courbe, la métrique utilisée dépendant de 'image via la fonction g :

1 L(T)
Ly(T) = /0 G(VI(T (@)D (q)ldg = /0 g(VI(T(s)))ds, (4.9)

ou L(T") est la longueur géométrique de la courbe et s, 'abscisse curviligne. On montre [49, 11],
que ce flot correspond également & la minimisation d’un critere de type contour actif, sans

contrainte de rigidité :

b b
Ey(l) = a/ !F'(Q)IquJrA/ 9(IVI(L(q))])*dq. (4.10)

De fait, une comparaison des équations d’évolution renforce cette impression de proximité entre
les deux approches, comme remarqué dans [57] et [320, 322]. En posant 5 = 0 et en se placant
en paramétrisation intrinséque (ce qui entraine I'(s) = k(s)N) (4.3) s’écrit :

or

i akN — A\Vg(T). (4.11)

On constate, en comparant (4.8) et (4.11), que la différence tient en la multiplication de la force
interne par la fonction g, ce qui tend a la relaxer a proximité des contours des objets, en la
projection de la force image sur la normale, ce qui est gage de stabilité dans une implantation

paramétrique [57] et en I'introduction de la force ballon, ce qui favorise la convergence.

Les contours actifs géodésiques apparaissent comme une version de contours actifs plus per-
formante, a la fois par rapport au modele classique et au modele géométrique. C’est, certaine-
ment, 'une des explications du succes de cette approche. Celui-ci doit cependant beaucoup a
I'algorithmique associée, la technique des Lewvel Sets, qui permet une gestion transparente des

changements de topologie et une indépendance vis-a-vis des problemes de paramétrisation.
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3.2 Représentation implicite et algorithme des Level Sets

L’algorithme d’évolution de courbe par lignes de niveaux est né, a la fin des années 1980,
de travaux de recherche portant sur la simulation numérique en mécanique des fluides, et plus
particulierement, sur I’évolution d’interfaces [232].

Le principe se fonde sur une représentation intrinseque, eulérienne, de la courbe en évolution.
Celle-ci est considérée comme la ligne de niveau 0 d’une fonction héte, 1(x), fonction scalaire
de la variable d’espace x et suffisamment réguliere. Classiquement, on choisit pour ¢ la fonction
distance signée : la région intérieure a I', notée €);,; correspond, par exemple, & des niveaux
négatifs tandis que la région extérieure, 2., recoit des valeurs positives. On note que les quan-
tités géométriques intervenant dans I’équation d’évolution (4.6) peuvent s’exprimer en fonction
de ®. Ainsi, on montre en dérivant spatialement la relation ¥ (I') = 0, que la normale & la
courbe s’écrit (dans nos conventions) : N = —%; en dérivant une seconde fois, on obtient

Vv

K = div(w). Par ailleurs, en dérivant la méme relation par rapport au temps, on montre

facilement que si la courbe I' évolue selon (4.6), alors :

oY

i F|V1. (4.12)
L’algorithme d’évolution de courbe consiste a construire la fonction ¢ (x,t = 0) a partir de la
courbe initiale I'(s,¢ = 0), a la faire évoluer selon (4.12) jusqu’a convergence et a en extraire
finalement la courbe de niveau 0.

Quelques précautions doivent étre prises lors de la mise en ceuvre de l'algorithme. Afin
d’éviter tout probleme numérique, on utilise des schémas de discrétisation adaptés pour le cal-
cul des dérivées, décrits par exemple dans [266, Chap. 6]. Il est également nécessaire de satis-
faire aux conditions de stabilité de Courant-Friedrich-Lewy (CFL) [82], ce qui borne le pas de
discrétisation temporelle. Par ailleurs, il est fortement souhaitable de conserver la régularité
de la fonction 1, qui doit vérifier |Vi| = 1. L’approche usuelle consiste & la ré-initialiser
périodiquement. Pour cela, on peut extraire la courbe et recalculer la fonction distance a ’aide,
par exemple, de lalgorithme Fast Marching [265] (voir §3.4), ou bien employer 'EDP de Suss-
man [285] :

Py = sign()(1 = [Vy]), (4.13)

ou encore celle proposée dans [284]. Enfin, I’équation (4.12) n’étant en principe valable que pour
la courbe de niveau 0, des méthodes d’extension la vitesse d’évolution aux autres courbes de
niveaux ont été proposées [2, 239, 151].

L’algorithme des Level Sets offre plusieurs intéréts, qui expliquent son tres fort succes. Tout
d’abord, la représentation eulérienne utilisée permet de s’affranchir des questions liées a la pa-
ramétrisation de la courbe, inhérentes aux représentations explicites, lagrangiennes. D’autre
part, la méthode se généralise facilement au cas 3D. Enfin, et surtout, la topologie de la courbe

de niveau 0 évolue librement au cours du temps, sans qu’il soit besoin de gérer directement
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les scissions ni les fusions. Pour étre complets, notons qu’il existe cependant une variante de
Palgorithme dans laquelle les changements de topologie sont interdits [154].

Au-dela de 'algorithmique, les ensembles de niveaux sont tres utilisés en tant que représenta-
tion de forme. C’est le cas pour les contours actifs région (cf. § 4). En effet, cette représentation
est, par nature, orientée région : la fonction caractéristique, 1;,;, de la forme définie par I' se
déduit directement de la fonction distance signée. Dans nos notations, on a 1y = H(—),
ou H est la fonction de Heaviside. De méme, la fonction distance se déduit facilement de la
fonction caractéristique, par exemple, en appliquant 1’équation de Sussman (4.13) avec ¥ (t =
0) = % — 1. Notons que la fonction distance signée et la fonction caractéristique offrent toutes
deux I'avantage de pouvoir représenter des formes de topologie arbitraire : formes & trous, et/ou
formées de plusieurs composantes connexes. Par ailleurs, 1) permet de connaitre la distance
au contour en tout point du domaine image, propriété souvent employée pour la définition de

contraintes de formes (voir Chap. 5).

3.3 Algorithmes rapides

L’algorithme original d’évolution par courbes de niveaux est relativement coiiteux, a la fois
en mémoire et en temps de calcul. En effet, le passage de I’équation d’évolution sur une courbe ou
surface active a une équation d’évolution sur une fonction hote revient a élever de 1 la dimension
du probleme. Il en existe cependant une variante plus efficace, qui consiste a limiter les calculs a
une bande étroite (Narrow Band) autour de I'interface en évolution 4. Naturellement, il demeure
nécessaire de réinitialiser périodiquement la fonction hote a l'intérieur de la bande. Au final, le

gain de temps est substantiel, mais la méthode n’est encore pas applicable en temps réel.

Algorithme Level Sets rapides

Les recherches portant sur 'amélioration de la vitesse des algorithmes par évolution de
courbes de niveaux ont emprunté trois voies relativement disjointes. Il existe d’ailleurs peu de
travaux de synthese [163] et de comparaison expérimentale [207]. La premiere famille d’approches
considere le probleme du point de vue des méthodes numériques. Ainsi, ['utilisation des tech-
niques de découpage additif d’opérateurs (Additive Operator Splitting, ou AOS) de Weickert [315]
pour simplifier I’étape d’évolution d’un contour actif géodésique [149, 180], ou d’un contour actif
région [176], permet un gain de temps d’au moins un ordre de grandeur. La seconde famille de
méthodes exploite le concept de bande étroite, en le poussant parfois a son extréme. L’algo-
rithme faisant référence est celui du champ épars (Sparse-Field [317]). Il limite I’application de
(4.12) & une bande de 1 pixel contenant le contour actif et réinitialise la valeur de v aux points
voising, en utilisant des structures de listes chainées pour gérer efficacement la bande étroite.
Rapide et capable d’atteindre une résolution sub-pixellique, il est implanté dans la librairie ITK

destinée a I'imagerie médicale [224]. D’autres algorithmes, tels qu'Hermes [233] ou encore la

4. L’idée apparait dans [70] sous la dénomination de stencils, mais larticle faisant référence est plutot [1].
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méthode de Deng [105], traitent les points par ordre décroissant de I'intensité de la force F' qui
s’y applique. Plus récemment, Nilsson et Heyden [231], puis Shi et Karl [269, 270], ont proposé
d’appliquer la technique de bande étroite directement a (4.6), ce qui permet d’atteindre le temps
réel sur des images de petite taille [270], mais avec une résolution pixellique. Enfin, la troisieme
famille de méthodes est apparue dans la communauté du graphisme par ordinateur, ou les tech-
niques par courbes de niveaux sont utilisées pour la modélisation de nuages de points [317],
ou encore les applications de morphose (ou morphing en anglais) [32]. Il s’agit soit d’optimiser
la représentation des données [278, 38, 227, 196, 163], soit d’exploiter P'architecture des cartes
graphiques (GPU) [193].

Représentation implicite paramétrique

Une représentation paramétrique des ensembles de niveaux a été proposée, dans le contexte
de lintroduction de contraintes de forme (voir Chap. 5) pour les contours actifs région (cf.
§4) [303, 301]. La fonction v associée au contour actif est décomposée sur des bases de fonctions
issues d’un apprentissage par ACP. L’optimisation est alors effectuée sur les parametres de la

combinaison linéaire, ce qui permet un gain substantiel en temps de calcul.

Représentation explicite et algorithmes rapides

Une approche alternative consiste & mettre en ceuvre une représentation explicite, discrete,
de la courbe I' pour implanter ’équation d’évolution d’un contour actif selon sa normale. On
peut, par exemple, utiliser une discrétisation ponctuelle [57], ou encore polygonale [148, 68, 306].
La modélisation polygonale est bien adaptée a certaines catégories d’objets d’intérét (objets
manufacturés, notamment) et fournit des algorithmes naturellement tres rapides. On doit veiller
a éviter la dégénérescence du polygone et les auto-intersections. Les changements de topologie ne
sont pas autorisés. Un mécanisme de sélection du nombre de points de discrétisation, alternant
ajout et suppression de sommets, est mis en ceuvre. Notons que, dans la variante nommée
polygones actifs [306, 305, 281], 'équation (4.6) est transformée en une équation s’appliquant

aux points de la courbe discrétisée, de la forme :

ol'y

e BN o1 + Frepr oN 1k, (4.14)

ot N ; désigne la normale & laréte reliant les points I'; et I';. La force notée Fi,j représente
la moyenne, pondérée par la distance au sommet j, de F' sur ’aréte. Le mouvement des points
résulte donc de I'ensemble des forces qui s’appliquent aux cotés du polygone, ce qui améliore la
robustesse et la précision du modele.

Enfin, les approches de type B-snakes ont été étendues aux contours actifs géométriques
(région) dans [243]. Bénéficiant des techniques de mise & jour des coefficients de la spline par

filtrage récursif [307], la méthode atteint le temps réel sur des séquences CIF (352 x 288 pixels).
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Un mécanisme de gestion des transformations de topologie est incorporé dans I'algorithme.

3.4 C.A. géodésiques et optimum global - algorithme Fast Marching

L’équation d’évolution des contours actifs correspond a un algorithme de descente de gradient
et, en ce sens, ne permet qu'une optimisation locale de I’énergie. Il en va de méme pour le principe
de la programmation dynamique tel qu’il est appliqué dans [7], comme remarqué dans [78]. Il
existe cependant deux cas particuliers ou il est possible d’atteindre le minimum global d’un
contour actif a ’aide de contours actifs géodésiques.

Le premier cas particulier est celui des courbes ouvertes définies entre deux points, Py et Py,
désignés par 'utilisateur. Dans [78], Cohen et Kimmel proposent de minimiser une énergie de

type contour actif géodésique, tres proche de (4.9-4.10).

L(D) L(I) L(T)
E;(F) = a/o T’ (s)|%ds +/0 g(I'(s))ds = /0 g(I'(s))ds = L;(F) (4.15)

oll s représente I’abscisse curviligne, ¢ est le potentiel image habituel® et § = o+ g. On note que
le passage d’énergie & longueur géodésique est, ici, direct puisque |I”(s)| = 1 en paramétrisation
intrinseque (par labscisse curviligne). L’optimisation de (4.15) est réalisée selon la stratégie
suivante : dans un premier temps, une surface d’action minimale Uy(x), fonction scalaire de la
variable d’espace, est calculée. Sa valeur au point x est ’énergie associée au chemin optimal,
au sens de la distance géodésique L;, reliant © a Py. Dans un second temps, lorsque Uy(P;)
est déterminée, un simple rétro-parcours par descente de gradient permet d’extraire le chemin
optimal recherché, voire des chemins multiples.

Le calcul de Uy est efficacement effectué a I’aide de 1'algorithme Fast Marching [265], qui se
rapproche de 'algorithme A* de Dijkstra [108] utilisé pour le recherche de plus court chemin
dans les graphes. Ce dernier utilise un principe d’optimalité que 'on retrouve en programma-
tion dynamique : le chemin le plus court est propagé d’un point a ses voisins, par ajout de la
contribution locale § minimale. Une valeur de Uy peut donc étre affectée a un point des lors que
I'un de ses voisins est atteint. Naturellement, le point doit rester vivant (i.e. sa valeur de Uy doit
pouvoir étre revue a la baisse) jusqu’a ce qu'’il devienne lui-méme le minimum des points vivants.
L’utilisation d’une structure de tas ordonné pour extraire & chaque instant le point de valeur Uy
minimale parmi les points vivants confere a I’algorithme une complexité en O(N log N). On peut
remarquer que l’ensemble des points vivants se comporte comme un front, de valeur Uy a peu
pres constante, et progressant a partir de Py a une vitesse spatiale inversement proportionnelle
au potentiel local g. Cette observation est a la base du Fast Marching, qui considere le calcul
de Uy comme le probleme de propagation d’une ligne de niveau £ selon 1’équation % = %N , a
partir d’un cercle infinitésimal centré en Py. On montre que cela revient a résoudre en chaque

5. Celui-ci étant, selon ’application considérée, fonction de I'intensité ou de son gradient le long de la courbe,
nous le notons g(I') pour simplifier.
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point ’équation d’Eikonal :
g(x) = [VUo(z)|. (4.16)

avec Up(Py) = 0. Notons que Uy peut s’interpréter comme le temps d’arrivée ¢ du front £ & une
distance euclidienne donnée [78], ce qui permet un paralléle avec I’algorithme des Level Sets. En
effet, Up jouant le role de fonction hote, (4.12) s’écrit % = %|VUO| = % =1 et l'on retrouve
I’équation d’Eikonal. Le Fast Marching peut donc étre vu comme une formulation stationnaire
du probleme d’évolution de courbe [266], réservé au cas ou la vitesse ne change pas de signe
au cours du temps. A la différence du A*, le Fast Marching ne proceéde pas par incrémentation
locale de Uy, mais par résolution de (4.16). Il est donc un peu plus coiteux, mais, en contrepartie,

beaucoup plus précis, puisque la métrique sous-jacente est euclidienne et non de type city-block.

Les algorithmes de délinéation d’objets tels que le Live Wire [117] ou les Intelligent Scis-
sors [220, 221] implantés dans des logiciels de traitement d’image comme Gimp utilisent, de
maniere interactive, le méme genre de méthode que le A*. J’ai, pour ma part, réalisé la mise en
ceuvre dans le logiciel de traitement d’image PICTURE, distribué gratuitement par le LCPCS,
de la méthode de Cohen et Kimmel [61, 60, 59]. La figure 4.2 montre un exemple d’application
de cet algorithme dans le domaine des Ponts et Chaussées (suivi de ligne de fissure dans du
béton). Dans ce cas, nous effectuons une propagation simultanée depuis les deux points afin de
gagner en temps de calcul, selon une technique proposée dans [106, 107]. Plus récemment, une
méthode introduisant la notion de priorité dans I'algorithme de propagation a été proposée pour

améliorer encore son efficacité [241].

Le second cas particulier ot un minimum global est accessible correspond a celui des courbes
fermées. Une extension directe de I'algorithme décrit ci-dessus est proposée dans [78]. Malheu-
reusement, la méthode requiert le choix, parmi un certain nombre de candidats, d’un second
point sur la courbe et la question de 'automatisation de ce choix n’est pas vraiment traitée
dans [78]. Plus récemment, Appleton et al. ont proposé une autre fagon d’étendre la méthode
au calcul du minimum global de 1’énergie géodésique” d’une courbe fermée englobant un point
prédéfini [9]. Le principe consiste a couper le plan image le long d’une demi-droite issue du point
désigné. A partir d’'un point P.; de cette demi-droite, des extrémités P; et P, sont définies
de part et d’autre de la découpe et une recherche de chemin minimal peut alors étre effectuée.
La méthode peut s’adapter au cas ou la courbe, concave, traverserait plusieurs fois le plan de
coupe. Tout le probléme revient alors a choisir le point P.,; optimal de la maniere la plus efficace
possible. Des techniques de type Branch and Bound [8] ou recherche dichotomique [99] ont été
proposées. On notera que la méthode ne gere pas directement les topologies complexes. Ainsi,
pour segmenter des objets a plusieurs composantes connexes, il est nécessaire de positionner un

point par composante.

6. http ://www.lcpc.fr/fr/produits/picture.php
7. Notons que la métrique g est modifiée, de facon a éviter les courbes de longueur nulle.
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(c) (d)

FIGURE 4.2 — Exemple de suivi de ligne de fissure par contour actif géodésique entre deux
points. (a) Image originale et points désignés par I'utilisateur ; (b) surface d’action minimale Uy
propagée depuis Py ; (c¢) surfaces Uy et U; obtenues par propagation simultanée depuis Py et Py
(c). La propagation s’arréte lorsque les deux fronts se rencontrent, soit une économie de 74% de
calculs; (d) résultat de 'extraction obtenu par descente de gradient sur I'image (c), a partir du
point de rencontre des deux fronts. Le contour est épaissi pour une meilleure visualisation.

4 Les contours actifs région

4.1 Principe général

Les modeles décrits précédemment ont un point commun. L’information dont dépend leur
évolution n’est évaluée que le long de la courbe I'. On parle d’approche frontiere ou contour. La
force image est donc souvent peu attractive. Par ailleurs, cette information dépend habituelle-
ment du gradient de I'image, dont le calcul numérique est sensible au bruit. Un concept alternatif,

celui des contours actifs orientés région, est apparu vers le milieu des années 1990 [76, 250, 327],
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se développant surtout dans les années 2000, a la suite de [53]. L’idée est de formuler le probleme
de segmentation de 'image comme un probléme de partitionnement. Dans le cas a deux régions
(ou phases), la région intérieure a la courbe fermée I' correspond a 'objet recherché, tandis

que la région extérieure représente le fond, comme lillustre la figure 4.3. Les régions, poten-

Q ext

FIGURE 4.3 — Partitionnement du domaine image, 2 en une région de fond, €¢.¢, et une région
correspondant a ’objet d’intérét, €2;,;. Le contour actif, I', marque la frontiére entre les deux
régions. D’apres [126].

tiellement disjointes, sont supposées homogenes et facilement discernables entre elles en termes
de statistiques. Elles sont décrites soit par une fonction densité de probabilité, représentée de
maniére paramétrique ou non, soit par des moments statistiques (moyenne, variance) ou des pa-
rametres déduits comme ’entropie. Ces caractéristiques peuvent étre supposées connues, issues
d’une phase d’apprentissage, ou bien évaluées au fur et a mesure de I’évolution de la partition. A
partir de ces descripteurs de régions, on définit une fonctionnelle, dont la minimisation conduit
a ’équation d’évolution du contour actif. Notons que la fonctionnelle peut incorporer a la fois
des termes région et des termes contour [234]. Les contours actifs région prennent en compte
I'information image d’une maniere plus compléte que les approches frontiere, ce qui les rend
moins sensibles a 'initialisation. Ils n’impliquent pas forcément de dérivation de I'image, ce qui
est gage de stabilité numérique. Enfin, ils offrent la possibilité de segmenter des régions sans

frontiere apparente [53] voire, du bruit dans du bruit [185].

4.2 Principaux modeles région

La littérature des contours actifs régions est particulierement florissante depuis quelques
années. Nous présentons ici quelques-uns des criteres énergétiques les plus connus. On pourra se

référer, par exemple, a [86] pour compléter ce rapide tour d’horizon.
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Autour de la fonctionnelle de Mumford et Shah

Le probleme de segmentation par recherche d’une partition optimale a été formalisé a I'origine

par Mumford et Shah [222], qui proposaient de minimiser la fonctionnelle :

Eys(u,I') = /

(w—I)%dx + /\/ |Vu|?dx + vH(T). (4.17)
Q

O\r

Cette fonctionnelle présente trois termes dont le poids relatif est réglé a travers les valeurs
des coefficients A et v. Le premier terme mesure ’écart entre la solution et 1’observation. Le
second pénalise les solutions inhomogenes (en dehors de I'ensemble des discontinuités, I'). Enfin,
le dernier terme, basé sur une mesure de Hausdorff des contours, mesure la longueur totale
des discontinuités. Ce type de fonctionnelle est difficile a optimiser, d’une part car elle est non
convexe et, d’autre part, car elle mélange des inconnues de nature différente. La fonctionnelle
de Mumford et Shah, ainsi que les variantes qu’elle a inspirées, ont fait 'objet de nombreux

travaux dans des approches variationnelles [219].

Une variante intéressante de (4.17) est obtenue lorsqu’on fait tendre A vers l'infini. Dans
ce cas, u devient nécessairement constante par morceau. On parle de la cartoon limit de la

fonctionnelle de Mumford et Shah. La solution doit satisfaire :

Nreg
Eov(ui,T) = / (i — I)2dx + v|T), (4.18)
i=1 7

ou §2; note les N4 régions délimitées par ’ensemble des courbes, I'. Cette fonctionnelle corres-
pond aussi au modele de la membrane faible (weak membrane) de Blake et Zisserman [28]. Sil’on
fixe I, Poptimum est atteint lorsque, pour tout i, u; correspond a p;, la moyenne empirique de 1
dans la région €2;. Chan et Vese ont utilisé cette fonctionnelle pour définir le premier modele de
contour actif n’utilisant pas d’information de frontiere, d’abord pour N, = 2 [53]. L’évolution

de la courbe permettant de minimiser F¢y suit :

or

E = ((I - Mint)2 - (I - ﬂext)Q)N+ VHN; (4'19)
Ol fhint €t ezt correspondent a la moyenne de la région intérieure a la courbe et a la moyenne
du fond, respectivement. Par la suite, le cas multi-phases a été traité dans [309]. Ce modele est
probablement le modele région le plus connu. La figure 4.4 montre un exemple d’application du

modele de Chan et Vese sur une image en niveaux de gris.

A la méme période, une méthode de minimisation de la fonctionnelle de Mumford et Shah
(4.17) par évolution de courbes de niveaux a été proposée, de maniere indépendante, a la fois
dans [300, 302] et dans [309]. L’algorithme obtenu optimise Ejsg de fagon alternée par rapport &

la variable d’intensité u et par rapport au contour, I'. Dans le cas a deux phases, en notant w;,;
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FI1GURE 4.4 — Exemple de segmentation par contour actif orienté région. Modele de Chan et Vese
avec contrainte d’élasticité. Image originale et initialisation (a), résultat apres 10 (b), 20 (c) et
31 itérations, résultat final (d). Image LCPC Nantes. Le contour est épaissi pour une meilleure
visualisation.

la restriction de u a la région intérieure au contour, €2;,¢, la premiere étape revient a résoudre :

OUint

0.

=0 sur I, (4.20)

Uint — ADUine = 1 sur  Qing, avec

et une équation similaire sur la région extérieure a la courbe, pour estimer uez¢. Dans la seconde

étape, la courbe évolue selon :

or

5= M| Vini|* = | Vtteat N + (I = ting)? = (I — tezt) )N + veN. (4.21)
Une adaptation au cas multi-phases a été proposée dans [300, 302, 309]. L’inconvénient de
cette approche est que la premiere étape (4.20) est relativement cotuteuse en temps de calcul
et que la seconde étape (4.21) nécessite I'extension de uj,; et ueyr en dehors de leur région

de définition. Comme le résultat est tres dépendant de l'initialisation, Tsai et al. proposent
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d’initialiser ’algorithme par le résultat obtenu a I’aide du modele cartoon limit.

Fonctionnelles d’homogénéité statistique

La fonctionnelle de Mumford et Shah dans sa cartoon limit peut étre vue comme un cas

particulier, Gaussien, de la fonctionnelle proposée par Zhu et Yuille [327] :

N'r'eg

Eov (T Ng) = 3 (= [ toumzax +viril +5). (4.22)

i=1 Q;

ou p; est la densité de probabilité (vraisemblance de classe) caractérisant la région €2; délimitée
par I[';, et p est une pénalité constante lié a ’ajout d’une région. Cette fonctionnelle est également
reliée au principe de longueur de description minimale (MDL) et & celui du Maximum A Pos-
teriori (MAP) [327, 42]. Les densités de probabilités peuvent étre approchées par des estima-
teurs paramétriques [327, 256, 148] ou non paramétriques [185, 85, 226] (par des fenétres de
Parzen [112] ou des histogrammes). Les densités, ou leur parametres, peuvent étre supposées
connues [234] ou bien estimées alternativement & 1’évolution de la courbe. Dans le cas, a deux
classes, ou les densités sont supposées appartenir a la famille exponentielle [148, 68], leurs pa-
rametres étant estimés au sens du maximum de vraisemblance, ’équation d’évolution associée
s’écrit [192] :
O = (log(pece 1)) ~ lo8(pine DN + RN, (1.23)
On retrouve, dans ce cas particulier, la notion de compétition de région proposée par Ron-
fard [250] et formalisé dans [327] : I’évolution de la courbe tend & englober un point dans la
région dont il est statistiquement le plus proche. Dans le cas général, des termes additionnels
apparaissent, traduisant la dépendance de I'estimée de la densité de probabilité a I’évolution de
la frontiere (cf. §4.3). Méme si 'importance relative de ces termes est parfois négligeable [158],
les omettre peut conduire & des segmentations erronées [174].
D’autres énergies fondées sur I’homogénéité statistique des régions ont été proposées. Jehan-

Besson [175], par exemple, considere des fonctionnelles génériques, du type :
E(Q;) = / k(x,Q)dx, (4.24)
Q;

En prenant k(x) = —log(p(I(x))), on retrouve la fonctionnelle (4.22). Le descripteur, k, peut
également étre fonction de la variance ou du déterminant de la matrice de covariance pour les
images couleurs [175] ou bien de Ientropie® du signal [160] (les deux notions étant d’ailleurs
reliées dans le cas Gaussien [174]). On peut choisir comme descripteur une fonction de la dis-

tance entre la densité de probabilité de la région et une densité de probabilité de référence, ce

8. A partir des critéres entropiques, on peut batir des énergies dont la minimisation s’interpréte en termes
de maximisation de l'information mutuelle entre la variable image et un champ de labels correspondant a la
segmentation [183, 185, 160].
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qui fournit un a priori statistique intéressant pour des applications de suivi dans des séquences
d’images [174, 133]. Diverses mesures, telles, que la norme L?, la distance de Hellinger, la diver-
gence de Kullback (ou sa version symétrisée, la J-divergence), la distance du x? ou encore celle

de Bhattacharyya peuvent étre employées.

Critéres de dissimilarité

Les approches décrites précédemment recherchent une partition en régions aussi homogenes
que possibles. L’autre approche classique en détection et reconnaissance des formes [112] consiste
a rechercher, notamment dans le cas a deux classes, des régions aussi dissemblables que possible.
C’est, par exemple, ce que proposent Yezzi et al. dans [323], ou la différence quadratique des
moyennes (ou des variances) des régions est maximisée. Notons que I’adaptation de ces critéres
au cas de 3 phases ou plus est fondée sur la maximisation du volume du simplexe défini par les
moyennes (ou variances) des régions dans un espace de dimension N,.,— 1. Le critere ne s’adapte
donc pas a la segmentation de 3 régions en niveaux de gris, mais cela fonctionne en imagerie
couleur. Au-dela des deux premiers moments statistiques, la densité de probabilité des régions
peut également étre utilisée comme descripteur. Dans ce cas, on cherche & maximiser une distance
(au sens large) entre densités de probabilités, telle que la distance de Bhattacharyya [212] ou
la J-divergence [162]. Enfin, on peut également maximiser une mesure de dissimilarité entre
valeurs de pixels, comme dans [280] pour le cas & 2 classes, une extension au cas multi-phases

étant proposée dans [25].

Approches régions locales

Alors que ’approche initialement proposée par Ronfard était fondée sur I'utilisation de des-
cripteurs locaux [250], les méthodes développées par la suite se sont le plus souvent appuyées sur
une hypothese d’homogénéité statistique globale a I'intérieur des régions. Une tendance actuelle
est a la remise en question de cette hypothese et au retour a des approches plus locales. La moti-
vation peut étre liée a la qualité des images, certaines modalités d’imagerie, telles que I'IRM [197]
ou l'angiographie [279] produisant parfois des variations spatiales d’intensité. Une autre justi-
fication est la prise en compte d’objets eux-mémes hétérogenes [191]. La gestion des variations
spatiales d’intensité peut étre envisagée de plusieurs facons. On peut, par exemple, remplacer
le modele d’image constant par morceaux qui sous-tend la fonctionnelle de Chan et Vese, par
un modele polynomial par morceaux. L’intensité du fond et de I’objet sont alors définies comme
des combinaisons linéaires de monomes, dont les coefficients sont estimés en alternance avec
I’évolution de la courbe [120]. Dans [226], une méthode utilisant comme caractéristique des his-
togrammes locaux est modifiée par 'ajout d’un parametre de translation des histogrammes sur
I’axe d’intensité. Récemment, des adaptations de la fonctionnelle de Chan et Vese utilisant des
statistiques locales, calculées a 'aide de noyaux gaussiens, ont été proposées dans [197] et [42].

En particulier, Brox et Cremers font le lien entre ce type de critére énergétique et la fonctionnelle
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lisse par morceaux de Mumford et Shah (4.17) et proposent une énergie incorporant également
la variance. Une approche fondée sur une énergie de type (4.24) avec des descripteurs locaux est
présentée dans [47]. Enfin, dans [191], I’énergie minimisée est obtenue par intégration le long du
contour de termes d’attache aux données régions, restreints a une fenétre circulaire. Les modeles
de Chan et Vese [53], de séparation des moyennes [323] ou de maximisation de la distance de
Bhattacharyya sont traduits dans ce formalisme.

Par rapport aux méthodes globales, les méthodes locales requierent des temps de calcul et des
quantités de mémoire plus importants pour évaluer les descripteurs. Par ailleurs, I’optimisation

est plus compliquée car les fonctionnelles comportent de plus nombreux minima locaux.

4.3 Dérivation de 1’équation d’évolution
Approches usuelles

La dérivation de I’équation d’évolution du contour, associée a la minimisation des criteres
d’énergie des contours actifs basés région, n’est pas immédiate. Plus précisément, il n’est pas
possible de dériver directement les intégrales région par rapport a la variable de domaine §2;. En
effet, 'ensemble des domaines de R? ne possede pas de structure d’espace vectoriel.

Une premiere solution consiste a transformer les intégrales régions en intégrales contours,
grace a la formule de Green-Riemann. Dans ce cas, la variable & optimiser est I', qui appartient
a l’espace des courbes fermées régulieres (C!) du plan qui, Iui, posseéde une structure d’espace
vectoriel. On emploie alors les outils classiques de calcul des variations pour dériver le critere.
Finalement, un schéma de descente de gradient conduit a I’équation d’évolution. Cette méthode
est employée, par exemple, dans [327, 234]. Une telle approche nécessite une certaine rigueur vis-
a-vis de la dépendance par rapport au domaine en évolution. En effet, le critére peut dépendre
de la variable §2; de deux fagons : a travers les bornes d’intégration et a travers l'intégrande
elle-méme. C’est, par exemple, le cas d’un descripteur incluant la moyenne de la région : cette
derniere varie, évidemment, lorsque la région évolue.

La seconde méthode possible de dérivation consiste & employer la notion de dérivée de do-
maine ou dérivée eulérienne. Issue des travaux de Zolésio [275, 101] et également employée dans
le calcul du flot optique [259], elle est équivalente a la premiere méthode [10]. Plus directe,
elle évite I’étape de transformation des intégrales. De plus, la dépendance du descripteur par
rapport a la région y est explicitement prise en compte. Enfin, la variable de temps t est in-
troduite des 'origine. En effet, on considere que le domaine, plongé dans un champ vectoriel

de vitesse V', subit des déformations au cours du temps. Cela définit une suite de fonction-

nelles J(Q;(t)) = / / k(x,t)dx, évoluant avec le temps et dont la dérivée eulérienne dans la
Qi(t)

direction V est donnée par :

S(J(u(1))) = / /Q 4(t)glz(x,t)dx— /F OOV A (4.25)
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ou x est la position dans le plan. On pourra se référer a [174] pour une présentation plus détaillée
de ces notions. Ce résultat, également classique en mécanique des milieux matériels [140], exprime
le fait que la variation du critére provient a la fois de la variation de la fonction intégrée (premier
terme) et du flux du descripteur a travers la frontiere, dit au mouvement du domaine (second
terme). Dans le cas particulier ou le descripteur ne varie pas lors de I’évolution de la région
(par exemple, k(x) = 1 ou k(x) = I(x)), le premier terme est nul. Dans le cas général, on
alterne l'application des regles classiques de dérivation et de (4.25) jusqu’a faire disparaitre

toute dépendance région. Dans les deux cas, on obtient finalement un expression du type :
0p(J(Qi(t))) = —/ F(x,t)(V,N)ds. (4.26)
INO)

On en déduit que le champ vectoriel optimal est de la forme V = dI'/ot = FN . Ce mécanisme
a été proposé, et formalisé pour un nombre de niveaux de dépendance région allant jusqu’a 2,
dans [175].

On notera que 1’équation d’évolution obtenue est une EDP géométrique, de la forme (4.6).
Logiquement, son implantation est donc le plus souvent réalisée par I’algorithme des ensembles de
niveaux. A ce propos, comme remarqué au paragraphe 3.2, les ensembles de niveaux fournissent
non seulement un outil algorithmique performant mais également un systeme de représentation
des régions relié a la notion de fonction caractéristique. On peut donc facilement transformer une
intégrale portant sur un domaine en une intégrale portant sur la totalité du domaine image, Q.
De méme, la contrainte de longueur sur I' s’écrit comme l'intégrale sur 2 de la dérivée (au sens
des distributions) de H, la fonction Dirac § [326]. Tout critere région peut ainsi étre traduit en
une fonction de 1. Par calcul des variations (équations d’Euler-Lagrange) et mise en place d’un
schéma dynamique de type descente de gradient, on obtient alors I’équation d’évolution pour .
Cette troisitme fagon de procéder a été mise en ceuvre dans [326, 256] et s’est popularisée a la
suite de [53], ou (4.19) est traduite en :

T =00 {1 = a? (1 = ) i ()} (4.27)
Notons qu’en pratique, on utilise des approximations continues des fonctions H et d, pour éviter

les instabilités numériques [326].

Travaux récents

La vitesse d’évolution des contours actifs n’est définie que sur la courbe en évolution. De
plus, suivant son initialisation, le contour actif n’explore qu'une partie du domaine image. Ainsi,
une courbe initialisée autour d’un objet comprenant un trou capture les frontiéres externes

de T'objet mais ne peut pas segmenter le trou”. Une illustration de ce probleme est donnée

9. Une exception intéressante est corollaire & la mise en ceuvre de (4.27) sur ensemble du domaine image. La
fonction § étant approchée par une fonction & support étendu, des changements de signe de ¢ peuvent apparaitre
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sur la figure 4.5 (b-c), pour des images de cellules. Pour y remédier, on peut considérer la
dérivée topologique [101], issue de recherches sur 'optimisation de forme. Définie sur I’ensemble
du domaine image, celle-ci mesure la sensibilité de 1’énergie a une modification topologique
des domaines étudiés (introduction de trous, notamment). Son utilisation dans des modeles de
contours actifs a été proposée dans [46, 268] en reconstruction. Elle a récemment été employée
par He et Osher pour la segmentation par modele de Chan et Vese multi-phases [157].

Un second aspect récemment sujet a investigation est celui du lissage des directions de
descente. Les dérivations décrites ci-dessus fournissent des EDP locales. En présence de bruit, la
courbe perd son caractere lisse, ce qui rend plus imprécis le calcul des normales locales et donc,
I’évolution. On peut introduire une contrainte de longueur, mais cela comporte des limites (cf.
Chap. 5). Une alternative consiste a se placer dans un espace de Sobolev, tel que H'!, étendant
L? aux fonctions & dérivée de carré intégrable, et muni d’un produit scalaire de la forme ! :
< f,g>m=<f,g>12 +X < f',¢ >12. On montre que le gradient d’une fonctionnelle E dans
cette espace est relié au gradient usuel, défini en norme L2 par : VE;2 = VE — A(VEm)".
Dans [282, 283], ce principe est appliqué dans l'espace tangent aux courbes. Le flot résultant
implique un lissage du contour, favorisant des évolutions globales, ce qui peut étre bénéfique dans
des applications de suivi. Par contre, cela nécessite une extraction qui complique ’algorithme
des Level Sets. Une alternative, plus simple, consiste a utiliser la norme de Sobolev dans le plan

image [244, 246], ce qui se revient a lisser le champ de vitesse.

4.4 Approches multi-phases, schémas alternatifs de minimisation

Une des limitations des contours actifs région provient du fait qu'une courbe ne permet de
séparer un domaine qu’en deux régions (éventuellement formées de plusieurs composantes non
connexes). La généralisation des méthodes par évolution de courbe a la segmentation en Ny.q
régions distinctes, ou phases, nécessite donc un traitement particulier. Comme nous ’avons
mentionné précédemment, ’adaptation au cas multi-phases des méthodes basées sur des me-
sures de dissimilarité requiert des aménagements [323, 25] qui entrainent parfois certaines limi-
tations [323]. En ce qui concerne les critéres basés sur des mesures d’homogénéité, on recense
principalement trois familles de méthodes.

L’une d’elles utilise logy(Nyeg) courbes (ou ensembles de niveaux), les intersections de leurs
régions intérieures formant également des régions, et 'union de leurs extérieurs représentant le
fond. Cette représentation, proposée dans [309] a été adoptée par de nombreux auteurs. Elle
pose cependant un probleme dans le cas ou N,y n’est pas une puissance de deux : des régions
se trouvent naturellement vides, alors que leurs statistiques sont censées participer a I’évolution
des courbes.

C’est pourquoi la seconde approche [326, 256] met en jeu une courbe par région, malgré le

loin de la courbe, permettant la capture de trous, cf. [53, Fig. 4].
10. Des définitions un peu plus élaborées, adaptées & 1'espace des courbes sont données dans [282].
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surcolit que cela représente. Dans ce cas, I'utilisation de fonctionnelles de la forme (4.22) ne
garantit pas 'obtention d’une partition correcte de 'image : on peut obtenir des vides ou des
superpositions de régions. Il est alors nécessaire d’incorporer dans la fonctionnelle minimisée
un terme assurant que tout point soit associé a une et une seule région [326, 256]. Une autre
solution [236, 43] consiste & modifier directement ’équation d’évolution pour introduire un terme
de couplage. Enfin, Mansouri et al. proposent dans [204] une structuration des régions qui aboutit
a une série ’EDP implantant des compétitions de région en un contre tous. On retrouve dans
les approches par contours actifs la question, classique, du choix de la partition initiale et du
nombre de régions, a laquelle des techniques de partitionnement hiérarchique [176, 42] ou de
fusion de régions [22] sont susceptibles de répondre.

La troisieme famille de méthodes, liée a la fonctionnelle de Mumford et Shah dans sa cartoon
limit, est apparue plus récemment. L’idée directrice consiste a n’employer qu’une fonction hote,
¢, pour gérer l'ensemble des régions. Dans [71], Nyeq lignes de niveaux de 1 sont utilisées
pour représenter les frontieres de régions. Les lignes de niveaux évoluent simultanément, via
I’équation d’évolution sur . Plutot que de représenter les régions par leurs frontieres, on peut
également s’intéresser a leur fonction caractéristique. Dans ce cas, le probleme de segmentation
multi-phases se ramene a ’estimation d’une fonction constante par morceaux, dont les niveaux
entiers identifient les régions [199]. On pourrait donc voir cela comme un retour en arriere, les
fonctionnelles proposées dans des travaux récents [23] étant parfois connues de longue date dans
le domaine des champs Markoviens [74]. Cependant, la disponibilité de méthodes d’optimisation
telles que les Graph Cuts [31] donne un intérét nouveau a ces méthodes, notamment en termes
d’efficacité [15].

Finalement, une autre méthode alternative a 1’évolution de courbes consiste a déformer un
maillage représentant les frontieres des régions, en alternant des opérations de regroupement de

régions, de déplacement et de suppression de noeuds [139].

5 Optimisation globale rapide pour les contours actifs

Les méthodes de type Graph Cuts sont efficaces en temps de calcul mais présentent 1’in-
convénient d’étre de résolution pixellique. Récemment, des techniques variationnelles, issues de
recherches sur le débruitage d’images binaires, ont débouché sur des méthodes tout aussi rapides,
plus précises et assurant I'optimalité globale pour la segmentation & deux classes.

Plus précisément, Chan et al ont proposé dans [229] de considérer la fonctionnelle suivante :

ECEN(Minta Hext, u) = /Q |Vu\ +A /Q{(Mint - I(X))2 - (Next - I(X))z}u(x)dxv (4'28)

dont la minimisation par descente de gradient aboutit au méme état stable que celui de I’équation
(4.27), u remplagant 1. Cette énergie a le bon gout d’étre convexe, contrairement a celle de

Chan et Vese, mais il est nécessaire de contraindre u & appartenir a U'intervalle [0, 1] pour que
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IEDP associée ait une solution. On montre alors que si (fint, fext, w) minimise Ecgy, pour
ints Hext € R et u(x) € [0,1], alors le triplet (tint, fext; L{x :u(x)>p}) €st un minimiseur global
de I'énergie (4.18). L’aspect remarquable de ce résultat est qu’il est vrai quelle que soit la valeur
du seuil p.

Le point clef de la méthode est la minimisation de (4.28). Une descente de gradient est
possible mais le terme L' nécessite une régularisation et I'utilisation d’un pas de temps faible.
La contrainte u(x) € [0, 1] doit également étre respectée. Des méthodes tres rapides, fondées
sur des formulations duales développées notamment pour les décompositions d’image en struc-
ture et texture (voir par exemple [14]), peuvent étre appliquées pour accélérer I'optimisation.
Tout récemment [150] la méthode dite Split-Bregman a permis d’atteindre des temps de calcul
comparables a ceux des Graph Cuts. Nous avons, a titre d’exemple, appliqué cette méthode a
une image de cellule (figure 4.5). Les temps de calcul sont largement inférieurs a ceux des algo-
rithmes Level Sets, méme accélérés, que nous utilisons habituellement. Par ailleurs, on constate
que les zones blanches a l'intérieur de certaines cellules sont correctement segmentées, alors que

les algorithmes Level Sets ne les capturent qu’a proximité de la courbe initiale.

.°0 %
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FIGURE 4.5 — Initialisation pour les algorithmes Level Sets (a) et résultats de segmentation par
contour actif orienté région (modele de Chan et Vese) d’une image 230 x 230 tirée de [323] (b,c,d).
Algorithme levels sets [232], implantation C+Matlab (A. Foulonneau) : temps de calcul environ
12 secondes (b). Algorithme Level Sets rapides de Shi et Karl [269], implantation Matlab (G.
Gaullier) : temps de calcul environ 4s (c). Algorithme de Goldstein et al [150], implantation
C+Matlab (disponible sur www.math.ucla.edu/~xbresson/code.html) : temps de calcul environ
0,04s (d). Moyennes des régions : ins = 202, eyt = 87 pour (b,c) et pint = 205, piezr = 86 (d).

La méthode de Chan et al. a été adaptée dans [35] en utilisant une norme pondérée de Vu
en lieu et place de la norme L', reliant ainsi les approches de Chan et Vese et de Mumford
et Shah aux contours actifs géodésiques. Par ailleurs, 'approche est appliquée dans [162] & un
critere région de dissimilarité (maximisation de la J-divergence) et dans [226], & un critere région
d’homogénéité basé sur des histogrammes locaux.

Ces méthodes cherchent, en fait, a estimer la fonction caractéristique des régions, en calculant
une image définie sur [0, 1], puis en la seuillant. Dans le méme registre d’idées, une fonction non

binaire d’appartenance probabiliste & la région est estimée dans [87] & laide d’une méthode
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originale de minimisation globale.
L’extension de ce type de méthodes au cas multi-phases est un sujet d’actualité. La version

proposée récemment dans [242] semble s’approcher de 'optimum global.

6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons proposé un tour d’horizon des principales approches de la
segmentation d’image par contours actifs, développées ces deux dernieres décennies.

Les recherches portant sur I’amélioration de 'attractivité des potentiels image ont débouché
sur une gamme de termes d’attache aux données plus performants, que ce soit dans une approche
frontiere ou dans une perspective région. Le développement de criteres énergétiques adaptés se
poursuit avec I’accroissement du nombre d’applications pratiques des contours actifs.

Les outils théoriques permettant la dérivation d’équations d’évolution a partir des criteres
régions ou frontiere sont maintenant bien connus. La dérivée eulérienne, notamment, permet
de prendre en compte correctement la dépendance éventuelle des criteres région vis-a-vis de la
courbe en évolution. L’utilisation de normes non euclidiennes permet d’obtenir des directions de
descente plus lisses et la dérivée topologique, d’explorer plus complétement le domaine image.

Enfin, des outils algorithmiques relativement efficaces en termes de temps de calcul sont
disponibles. Qu’elles soient basées sur une représentation implicite ou explicite, les techniques
actuelles autorisent les changements de topologie en cours d’évolution. Plusieurs solutions per-
mettant d’atteindre rapidement 'optimum global de I’énergie, dans certaines situations, sont
récemment apparues. Il est a noter que quelques-unes d’entre elles remettent au gout du jour des
techniques de classification ou de restauration d’images déja connues, mais bénéficiant d’avancées
récentes en termes d’algorithmique. En particulier, les approches fondées sur les graphes et les

approches d’optimisation duale semblent prometteuses.
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Chapitre 5

Contribution a I’'introduction de
contraintes géométriques de formes

pour les contours actifs

Ce chapitre est centré sur mes contributions dans le domaine des modéles déformables, qui
concernent principalement 'introduction de contraintes de formes pour les contours actifs. Ini-
tialement motivées par des applications d’analyse d’images, telles que la détection de panneauz
de signalisation, ces recherches ont abouti a des outils d’intérét plus général. En particulier,
elles m’ont permis de lancer récemment une nouvelle thématique dans l’équipe, portant sur la

reconstruction d’images par modéles déformables.

1 Introduction

Dans un certain nombre d’applications, des informations de haut niveau sur la forme des
objets recherchés sont disponibles. Le cadre général des modeles déformables permet la prise en
compte de ces a priori, de deux facons différentes : au niveau du modele lui-méme, ou dans la
définition du probleme d’optimisation associé. La premiere alternative met en jeu des modeles
tres spécifiques, dédiés a une catégorie particuliere de formes, pouvant étre représentée par un
prototype et un modele probabiliste des déformations admissibles, dans la lignée de [152]. Elle
s’adapte naturellement & des objets manufacturés, tels que des véhicules [111] ou des objets mili-
taires [213]. Nous ’avons appliquée a la détection de panneaux de signalisation. La seconde alter-
native consiste a intégrer des contraintes de forme dans des modeles beaucoup plus généralistes
comme les contours actifs [178, 49, 53], ce qui a constitué un domaine de recherche relativement
productif au début des années 2000. Dans ce cadre, nous avons développé un systeme original de
représentation des formes permettant la définition de contraintes multi-modeles et invariantes
par transformations géométriques affines. Le domaine d’application de ces techniques est princi-

palement I'analyse d’images. Toutefois, nous pensons que l'introduction de contraintes de formes
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FIGURE 5.1 — Exemples de détection par ajustement de forme prototype. A gauche : image
originale. A droite : résultat de détection superposé sur la carte de couleur rouge associée. Les
contours sont épaissis pour faciliter la visualisation.

peut également s’avérer tres utile dans le domaine de la reconstruction d’images. C’est pourquoi
nous explorons cette possibilité, ce qui, a notre connaissance, n’a jamais encore été rapporté

dans la littérature.

2 Meéta-heuristiques biologiques et modeles déformables

Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec Guillaume Dutilleux, Ingénieur
des Travaux Publics de I’Etat (ITPE), chercheur et responsable au LRPC de Stras-
bourg de ’ERA < Acoustique . Ils ont donné lieu & un chapitre d’ouvrage [115] et
a un logiciel démonstrateur.

Les modeles déformables sont d’usage désormais tres courant dans le domaine de la seg-
mentation d’images et peuvent fournir des outils intéressants dans les applications des Ponts et
Chaussées, telle que I’analyse de scenes routieres. Nous avons étudié I'application de techniques
d’ajustement de formes prototypes déformables (deformable templates) [111, 213] au probléme
de la détection de la signalisation verticale de danger dans des images de la route et de son
environnement proche. Ces modeles tres spécifiques sont bien adaptés a ’application, puisque
les panneaux sont de forme géométrique normalisée. Les contraintes sur les déformations s’im-
posent facilement dans le cadre bayésien traditionnel. La fonctionnelle d’énergie mise au point
combine des informations région et contour. Comme elle présente de nombreux minima locaux,
une méthode d’optimisation globale est bien indiquée. Nous avons mis en ceuvre trois algorithmes
inspirés des mécanismes du vivant, ou méta-heuristiques biologiques : les stratégies d’évolution
(ES) [245], la sélection clonale (CS) [98] et les essaims de particules (PSO) [73]. Nous avons
réalisé une évaluation systématique des trois algorithmes sur des séquences d’images, en vraie

grandeur.
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Les méthodes développées nécessitent des temps de calculs relativement importants et leur
application & grande échelle demeure encore sujette a amélioration, de ce point de vue. Au cours
de ces travaux, j’ai défini un critére de couleur permettant la sélection rapide des pixels rouges
dans une image RGB. Associé a des criteres de forme, de position et de symétrie [202, 201, 17], il
offre un moyen de sélectionner rapidement les images susceptibles de contenir un panneau de dan-
ger ou d’interdiction. L’évaluation de cette méthode a abouti a une communication en conférence
internationale [125]. Ces recherches sont désormais poursuivies par P. Foucher, Chargé de Re-
cherche Ponts et Chaussées, dans mon équipe. Elles font I’objet d’une collaboration avec 1’équipe
du LEPSIS (LCPC Paris) dans le cadre du projet ANR iTOWNS, auquel nous participons.

3 Contraintes multi-références et invariance géométrique

Ces recherches ont fait 1’objet de la thése d’Alban Foulonneau, dont j’ai assuré
I’encadrement a 70%. La thése a été soutenue le 15 décembre 2004. Alban est
actuellement Maitre de Conférences a ’Université de Haute Alsace (UHA) aprées
avoir continué a collaborer a nos travaux pendant ses 2 années d’ATER a I'IUT
de Schiltigheim. Ces travaux ont conduit aux publications [132, 129], [126], ainsi
qu’aux communications internationales [130, 127]. La publication [132] est annexée

au présent document, partie 11-4.

3.1 Motivations

Au contraire d’autres modeles déformables, tels que les deformable templates, les contours
actifs sont naturellement peu contraints, puisqu’il s’agit de courbes auxquelles on impose un
certain degré de régularité. L’ utilisation de fonctionnelles orientées région a permis, depuis la fin
des années 1990, d’améliorer sensiblement les performances de ces modeles en prenant mieux en
compte l'information présente dans les images. Celle-ci n’est cependant pas toujours suffisante
en pratique. Parfois, les objets d’intérét ne sont pas facilement discernables du fond ; ils peuvent
également se trouver occultés par d’autres éléments de la scéne. Les contraintes classiques de
régularité (portant sur la longueur de la courbe, ou l'aire de sa région intérieure), basées sur
des informations souvent locales ne sont pas adaptées a certains types de formes, telles que les
polygones ou les formes tres allongées. Par ailleurs, dans certaines applications, on possede une
connaissance, parfois tres précise, de la classe d’objet recherché. La prise en compte de ces infor-
mations de haut niveau dans la définition de contraintes de forme constitue donc, logiquement,
un sujet d’intérét pour de nombreuses équipes depuis le début des années 2000. Nous propo-
sons de passer brievement en revue les approches les plus connues et les principaux aspects du
probleme, avant de décrire la méthode que nous avons développée. Plus de détails sur notre
méthode peuvent étre trouvés dans la publication [132], annexée & ce mémoire et dans la thése
d’Alban Foulonneau [126].
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3.2 Contraintes de forme : état de ’art
Contraintes géométriques génériques

Les contraintes de forme proposées dans la littérature sont souvent fondées sur une connais-
sance assez spécifique des objets recherchés. Certains objets, présentant des degrés de variabi-
lité tres importants ou, au contraire, tres simples, peuvent étre favorisés par des contraintes
géométriques génériques. Par exemple, il est possible d’utiliser la compacité (ou son inverse, le
rapport isopérimétrique [102, 283]). Défini comme le rapport entre l'aire et le périmetre de la
forme, il est optimal pour le cercle et donc, bien adaptée pour contraindre la courbe a prendre une
forme circulaire. Dans le méme registre d’idées, les contours actifs d’ordre supérieur se prétent
bien & la modélisation de classes d’objets linéiques [249] ou circulaires [161], selon le choix des

valeurs de parameétres dans 1’énergie a priori définie par :

E() = ALIT| + Aa|Qunt] — Ar / / T (). 9 (C(p), (). T () dpdp (5.1)

ou l'on retrouve la longueur de la courbe, 'aire de sa région intérieure et une énergie tenant
compte des interactions entre paires de points, a travers la fonction W. Celle-ci est définie de
fagon a favoriser l'alignement des tangentes & la courbe (77) pour des points voisins, et a tenir

a distance deux points de tangentes opposées.

Contraintes de haut niveau et forme de référence

Il existe plusieurs fagcons d’implanter une contrainte de forme de haut niveau dans les contours
actifs. On peut, par exemple, agir sur ’équation d’évolution en la modifiant pour favoriser
Papparition de certaines catégories de formes [306, 205], ou en y ajoutant une force d’attraction
vers une forme cible [195, 79, 72]. Dans l'esprit des travaux de Cootes et al. [81], il est possible
de limiter 'optimisation d’une énergie image a un sous-espace propre obtenu par Analyse en
Composantes Principales (ACP) [303].

La plupart du temps, cependant, un terme supplémentaire, d’a priori est incorporé dans la
fonctionnelle d’énergie associée au contour actif [277, 252, 90, 66, 37, 325, 84]. Un parameétre
de régularisation permet alors de régler le compromis entre fidélité aux données et a priori de
forme, selon le niveau du bruit d’observation et la confiance que I'on place dans le modele. C’est

I’approche que nous avons adoptée dans nos travaux.

La contrainte de forme est, généralement, fondée sur une mesure de similarité entre la forme
en évolution et une forme de référence. Celle-ci peut représenter une silhouette prédéfinie, comme
dans [247, 127]. Dans des applications de suivi, il peut s’agir du résultat de la segmentation
a limage précédente [325, 141]. Le plus souvent, la forme de référence est issue d’une phase
d’apprentissage [277, 83, 252, 303, 66, 37, 97].
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FIGURE 5.2 — Exemples de formes de topologies variées. A gauche : forme homéomorphe a un
point ; au centre : forme a trous; a droite : forme a trois composantes.

Représentation des formes

Si quelques auteurs emploient des représentations paramétriques des courbes (descripteurs
de Fourier [277, 286, 64] ou splines [83]), ou bien encore des représentations géométriques
différentielles (fonction orientation ou fonction courbure) [177], la plupart des travaux récents
sur les contraintes de forme sont basés sur des modeles implicites, indépendants du choix de la
paramétrisation.

En particulier, les cartes de distance signées (CDS) sont tres populaires [195, 252, 303, 66, 37,
84]. Cette représentation est liée & une implantation particuliere, a savoir I’algorithme des Level
Sets. Elle est aussi reliée a la notion de fonction caractéristique, laquelle est utilisée par exemple
dans [137]. Récemment, Cremers et al. ont introduit [87] une fonction codant la probabilité
d’appartenance a la forme, version probabiliste de la fonction caractéristique. L’intérét est que
I'espace de représentation des formes ainsi défini est convexe, ce qui n’est pas le cas avec les
CDS ou les fonctions caractéristiques.

Tres récemment, Sundaramoorthi et al. ont proposé une approche basée sur 'utilisation de
moments de contours [283]. Ces derniers sont plus aptes a représenter des détails fins a I’aide
de peu de coefficients. Par contre, tout comme les descripteurs de Fourier [277, 286, 64], ces
représentations orientées contours ne sont pas adaptées a la modélisation d’objets a topologie
complexe (objets a trous ou a plusieurs composantes connexes, par exemple). Au contraire, les
représentations orientées région (CDS, fonction caractéristique) sont directement applicables a

toutes sortes de formes.

Prise en compte de la variabilité d’aspect

La question la plus importante quand on utilise une forme de référence est celle de la va-
riabilité de forme. Il s’agit de permettre des variations par rapport a la référence, de facon a
prendre en compte les différences d’aspect rencontrées en pratique. Dans [247], une approche
géométrique est proposée. Dans [325], un ensemble de formes est considéré. A chaque étape, la
forme la plus proche de celle définie par le contour en évolution est choisie comme référence.
Cependant, dans la grande majorité des travaux existants, cet aspect est abordé selon un point
de vue statistique. La plupart des modeles sont fondés sur I’ACP, [81, 286, 195, 303, 37, 87],
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sous-tendue par un modele gaussien. Or, les distributions rencontrées en pratique sont tres ra-
rement gaussiennes. C’est pourquoi le < truc du noyau > est utilisé dans [83, 97] pour changer
d’espace de représentation. Dans le méme registre d’idées, une représentation non paramétrique
de la densité de probabilité a priori des formes par fenétres de Parzen est proposée dans [84] et

étendue dans [184] a différentes métriques sur les courbes.

La question de ’alignement

Une seconde question importante lorsqu’on travaille avec une forme de référence est celles
de I'alignement de forme. En effet, la forme de référence est généralement définie dans un repere
intrinseque. La forme que 1’on souhaite segmenter n’a quasiment aucune chance de se trouver
dans la méme position, orientation et taille dans 'image étudiée. Ces parameétres, dits paramétres
de pose, sont en général pris en compte de maniere explicite dans la définition de la contrainte de
forme [195, 252, 247, 303, 66, 37]. Comme ils sont inconnus, cela augmente d’autant le nombre
de degrés de liberté du probleme d’optimisation, et conduit généralement a des systemes d’EDP
couplées. Une facon de contourner le probleme consiste a définir des descripteurs de forme qui
soient intrinsequement invariants aux translations, mises a I’échelle et rotations. C’est ce qui a
été fait dans [286, 90] pour des représentations explicites des courbes et dans [127, 84] pour des
représentations implicites. Nous avons ensuite étendu [129] cette idée au cas de I'invariance affine
(évoqué, mais non implanté dans [84]) en utilisant le concept de normalisation de forme [238].

Cette idée a, récemment, été reprise dans les travaux de Vu et Manjunath [314, 313].

Les distances entre formes

La troisieme question est celle de la définition d’une mesure de similarité ou de distance entre
formes. Plusieurs solutions ont été proposées (cf. tableau 2.1 de la theése d’A. Foulonneau [126]).
On trouve principalement des distances quadratiques, entre descripteurs de formes (coefficients
de Fourier [277] ou points de controles de splines [83], par exemple), entre fonctions distances
signées [252, 88] ou entre fonctions caractéristiques [65, 247, 54, 84, 314]. Par ailleurs, la carte de
distance signée associée a la forme de référence (ou une fonction de celle-ci) peut étre intégrée
le long du contour [66, 36, 141], 'intégrale s’annulant lorsque celui-ci est parfaitement confondu
avec la référence, mais ce terme reste local. Elle peut également étre intégrée sur la région
intérieure au contour [325, 138], cette intégrale étant aussi négative que possible lorsque forme
en évolution et forme de référence sont identiques.

Il peut étre intéressant de ne pas appliquer la contrainte de forme sur tout le domaine
image, €, soit pour laisser apparaitre des détails fins aux abords de ’objet [16], soit afin d’éviter
I'influence d’objets éventuellement présents sur la région de fond. Dans le dernier cas, on introduit
une variable binaire L(x) dans le critere de similarité utilisé (différence quadratique des fonctions
distances). Cette variable, dont 'estimation est effectuée en alternance avec I’évolution de la

courbe, permet d’annuler la contribution a la contrainte de forme des régions de I'image ou
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la courbe en évolution ressemble peu a la référence, en termes de fonction distance. C’est la

technique de Dynamic Labeling [88], également appliquée dans [54].

Le traitement des occurrences multiples

L’utilisation des contraintes de forme pour la recherche simultanée de plusieurs objets dans
une meéme image est une question difficile, qui n’a suscité que peu de travaux pour l’ins-
tant. Dans [89], la technique du Dynamic Labeling est étendue au cas de Ny, objets (de ca-
ractéristiques photométriques identiques, en combinant loga(Nep;) fonctions L. Une approche
voisine est proposée dans [297], ou la contrainte de forme multi-modele n’est imposée que dans
les régions d’occultation des objets. Un examen des intensités moyennes dans les régions non
masquées et dans les zones d’occultation permet de déterminer les relations de masquage entre
objets (résolvant le probleme de désoccultation). Ce modele, initialement limité & la gestion de
plusieurs occurrences, de photométries différentes, d’'un méme objet est étendu dans [314] au
cas d’objets différents. Cette méthode semble, toutefois, requérir une initialisation particuliere

(une < graine > par région) et les images analysées, synthétiques, sont relativement simples.

Contraintes de forme et nouveaux algorithmes d’optimisation

La méthode proposée par Vu [314] est implantée a ’aide d’un algorithme de Graph Cuts, ce
qui lui assure de bonnes performances en temps de calcul (quelques secondes pour la segmen-
tation d’images de deux cent pixels de coté). D’autres algorithmes de segmentation par Graph

Cuts introduisent également des contraintes de forme [134, 188, 274].

Dans les approches continues d’optimisation globale rapide, par reconstruction de la fonction
caractéristique [229], la contrainte de forme peut, moyennant une gestion explicite des parametres
d’alignement, étre définie comme le produit scalaire de la variable optimisée, u € [0, 1], avec une
fonction s de la variable d’espace : £ = fgs(a:)u(w)dcc Un raisonnement simple permet de
comprendre que la minimisation de cette énergie tendra a rendre w proche de 0 aux positions
ou s est positive et proche de 1 pour s(x) < 0. Deux alternatives ont été proposées : utiliser
pour s une fonction caractéristique signée associée a la forme de référence [316], ou bien définir
s = U—1,cf [137], olt & est une version de u figée a la fin de I’étape précédente de I'optimisation

et 1.5 est la fonction caractéristique de la forme de référence, €2,..;.

3.3 Contraintes de forme : contributions

La méthode originale que nous avons proposée [127, 129] combine une représentation pa-
ramétrique compacte des formes avec la théorie de I’évolution de courbes pour contraindre

I’évolution d’un contour actif.
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FIGURE 5.3 — Reconstruction d’une forme de < stop > a partir de ses moments de Legendre inva-
riants en échelle et translation (a gauche) et courbes d’erreur de reconstruction correspondantes,
pour différentes valeurs de [ (& droite). On choisira, ici, 5 = 0,5 et N = 42. D’apres [126].

Représentation des formes

Notre représentation des formes est fondée sur les moments de Legendre de leur fonction
caractéristique, rassemblés dans un vecteur appelé descripteur: A = {\, ,p+q < N}, ou N est

l'ordre des moments, définis par :

Apg = Cpq //Q Py (2) Py(y)dady, (5.2)
int

pour (z,y) € [—~1,1]%. Cp, est une constante de normalisation et P,(x) et P,(z) sont des po-
lynémes de Legendre. Cette approche, orientée région, partage avec les représentations impli-
cites par ensemble de niveaux [195, 252, 66, 37|, la particularité intéressante de permettre la
modélisation d’objets a topologie non triviale (voir Fig. 5.2). Les approches fondées sur les mo-
ments du contour ne permettent pas directement la prise en compte de topologies arbitraires.
De plus, notre modele n’est 1ié a aucune implantation particuliere, telle que les ensembles de ni-
veaux. Nous avons fait le choix d’une base orthogonale afin d’obtenir une description hiérarchique
des formes, dont la précision augmente avec 'ordre N. Nous avons choisi la base de Legendre
pour sa simplicité mais le principe développé est générique et d’autres bases pourraient étre
considérées. En pratique, pour choisir 'ordre du modele, on effectue une étude de l'erreur qua-
dratique moyenne entre la fonction caractéristique de la forme de référence et sa reconstruction,
donnée par la formule : Z;V:O > b —0 Mo—a.aPp—q(2) Py(y).

Invariance géométrique intrinseque

Un intérét important de notre représentation est que l'information géométrique portée par

les moments peut étre exploitée pour rendre 1’a priori invariant aux transformations affines,



3. CONTRAINTES MULTI-REFERENCES ET INVARIANCE GEOMETRIQUE 77
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FIGURE 5.4 — Reconstruction de formes a partir de leurs moments de Legendre invariants par
transformation affine. Ligne du haut : images de la lettre F apres différentes transformations
affines. Ligne du bas : reconstructions utilisant les moments affine-invariants jusqu’a l'ordre 50
(6 =1,2). Ces reconstructions permettent de visualiser la représentation canonique de la forme.

de maniere intrinseque [129]. Cela évite le probleme d’alignement entre forme de référence et
contour en évolution, et permet d’introduire dans le modele une certaine variabilité, de nature
géométrique. Contrairement a la plupart des approches, qui traitent de maniére explicite 'esti-
mation des parametres de pose [195, 252, 247, 303, 66, 37|, la notre n’impose pas cette phase
d’estimation supplémentaire. L’utilisation d’une représentation canonique fournit une équation
d’évolution unique. On ne trouve que tres peu de modeles intrinsequement invariants dans la
littérature. Certains sont orientés contours et ne peuvent donc pas gérer des topologies com-
plexes [286, 90, 64]. D’autres le peuvent [84, 127], mais sont limités & l'invariance par translation
et mise a 1’échelle. Par ailleurs, tres peu de modeles sont capables de prendre en compte des
transformations allant au-dela de I'affine. La méthode proposée dans [247] gere les transforma-
tions projectives, mais dans une formulation explicite des transformations.

D’un point de vue pratique, le mécanisme de définition des moments invariants se fonde sur

la relation linéaire qui existe entre moments de Legendre et moments géométriques :

p q
)‘paq = Cpq Z Z apuaquu,m (5.3)
u=0 v=0

ol Gy et agy sont les coefficients de x* et y¥ dans le développement en série des polynomes
de Legendre. L’invariance par translation et changement d’échelle s’obtient en remplacant dans
(5.3) les moments géométriques (ou réguliers) M, , par des moments centrés et normalisés, 7, ,
définis par :

(z —7)"(y — )"

nu,v(th) = / Hyy (xu y)d:z:dy, avec Huv(l" y) = wtot2 (5'4)
Qint (ﬂ|ant’) 2

ou (Z,y) est le centre de gravité de la forme €2, d’aire |2;,,¢|. Le parametre [ est une constante
de normalisation, dont la valeur est déterminée par la méme étude expérimentale que pour le
choix de N. De fagon analogue, I'invariance aux similarités ou aux transformations affines est

obtenue grace a une définition appropriée de 7, ,,. En dehors de sa composante en translation, une
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transformation affine peut s’écrire comme un produit matriciel de type R,.S.Rg, oit Ry et Rg sont
des matrices de rotation d’angle v et 6, respectivement, et S est une matrice, diagonale, de mise a
Péchelle non isotrope. La normalisation de forme [238] consiste & inverser cette transformation,
d’une maniére similaire & ce qui est fait dans (5.4) pour la translation et le facteur d’échelle

global. Les moments affine-invariants sont définis par :

Mo = (sign (750))” - (sien (3))” i (5.5)

(le fait de fixer le signe des moments d’ordre 3 permet de gérer les réflexions [126]), ou

~A (S1,1-52,2) = // ( x —T)cosf + (y y)sin@)cosry_'_((y—y)cos@—(a:—x)siHG)Sin,y)u

nu,v - (6‘Q1n| (u+v+2)/2 Sl,l S2v2
" (((y —7)cosb ; (z —T)sinb) cosy — (z—7=) 0050;‘ (y —y)sin0) sin'y) dady.
2.2 1,1

(5.6)

Ainsi, toutes les versions d’une méme forme définies & une transformation affine pres seront
décrites de maniere identique : c’est ce que nous désignons par représentation canonique de
la forme. L’intérét est que les parametres nécessaires (v, S11,522,60, 7,7, |Qint|) peuvent étre
calculés directement a partir des moments géométriques de la forme jusqu’a l'ordre 3 [92, 238].
Un exemple de reconstruction de formes a partir de leurs moments est montré Fig. 5.4.

Notons qu'un modele simplifié, limité aux similarités, est obtenu en posant v =0 et S11 =
S92 dans (5.6) :
Moy = (sign (50))" - (sien ()" 7 v, (5.7)

)

ou :

// (x —T)cosh+ (y —7)sinb)“.((y — y) cos @ — (x — T) sin H)dedy. (5.8)

(mgm‘) (utv+2)/2

'Ln

La prise en compte de transformations géométriques complique, certes, ’expression des mo-
ments 7, ., mais le principe de la méthode demeure identique quel que soit le niveau d’invariance
considéré. Enfin, on notera que les parametres d’alignement constituent une sortie de notre al-

gorithme, ce qui peut étre intéressant dans certaines applications.

A priori multi-référence

La premiére version de notre modele affine invariant [129] était limitée a l'utilisation d’une
forme unique de référence. Dans le systeme de représentation par les moments, la contrainte
a priori était alors définie comme la distance quadratique, en termes de descripteurs, entre la

forme en évolution et la forme de référence :

EPT’%'OT(th) = [ A(Qint) ArefHQ = —log |exp —[|[A(Qint) — Xn&f”ﬂ : (5.9)
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o ) ) e e

F1GURE 5.5 — Evolution de courbe avec changement de topologie. A gauche : courbe initiale
(d’apres [258]) ; au centre : évolution de la courbe; & droite : forme de référence.

Plus récemment, nous avons proposé dans [130, 132] une extension qui prend en compte, simul-
tanément, un ensemble de N,y formes de référence. Cela revient, d'un point de vue probabiliste,
a passer d'un a priori gaussien sur le descripteur de la forme en évolution & une loi de mélange

de gaussiennes :

I = AP

EP Qi) = — log Z exp — 57 + cst. (5.10)

ol )\’(ﬁ{ représente le descripteur associé a la k-ieme forme de référence et la variance o2 est choisie
selon un critere d’erreur de classification [132]. Dans cette approche, chacune des gaussiennes est
centrée sur le descripteur d’une des formes de référence considérées, dans 'esprit de [84]. Cela
constitue évidemment une seconde facon de prendre en compte la variabilité d’aspect des objets
d’intérét. Le modeéle multi-gaussien peut, d’ailleurs, se généraliser facilement & une représentation
non paramétrique de la loi a priori des descripteurs, par noyaux de Parzen, comme dans [84, 184].
Naturellement, d’autres types de lois pourraient également étre envisagés.

Nous avons montré [132] qu’il était possible de gérer des variations de forme encore plus
importantes, en combinant invariance géométrique et modélisation multi-référence. Cela consti-
tuait un résultat nouveau dans le domaine. Toutefois, ce type de combinaison conduit a une
forte complication des paysages énergétiques et, notamment, & ’apparition de multiples minima
locaux, ce qui complique énormément la tache d’optimisation. Nous avons proposé une stratégie
alternative, applicable dans le cas ot ’ensemble des déformations géométriques admissibles est
limité et connu a ’avance. Il s’agit simplement de prendre en compte les déformations a travers
la définition de I’ensemble des formes de référence. On peut alors se limiter a un niveau d’in-
variance plus faible, ce qui facilite d’autant I'optimisation. Cette stratégie s’est montrée efficace
dans le cas de rotations, par exemple. De plus, cela donne acces a des algorithmes plus rapides

de calcul des moments [124].

Implantation de la contrainte

La dérivation de I’équation d’évolution du modele est effectuée dans le formalisme de la
dérivation de forme [10]. L’EDP résultante est géométrique, de la forme I'; = meor./\f Ainsi, ni le

modele, ni I’équation d’évolution ne sont attachées a un type d’implantation particulier. Par voie
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de conséquence, des méthodes de type spline-snakes [243] aussi bien que la technique classique
par courbes de niveaux [232] peuvent étre envisagées. Nous utilisons la seconde méthode. Un
exemple d’évolution de courbe par minimisation de Ep;or, pour une forme de référence unique,
est montré figure 5.5. Notons que la possibilité de changement de topologie de la courbe au
cours de la segmentation permet de diminuer la sensibilité de l'algorithme & l’initialisation,
voire, d’envisager une initialisation automatique. Dans le cadre multi-référence, la minimisation
de Eﬁ%? conduit, dans le cas de 'invariance par translation et mise a 1’échelle, a la vitesse

d’évolution suivante :

Vmulti _ Z Amulti (Huv + Gu'u) (511)

prior uv
0<u+v<N

avec Hy, défini dans (5.4) et :

u+v+2 ulr —T vy —7vy
Guv = - Nu,w — f )é u—1,0 — l(y y)é Nu,v—1 (512)
2|Qi?Lt‘ ﬁ2|Qint|2 [))2|Qint|2

Cette équation est de la méme forme dans le cas mono-référence. La seule différence réside dans

le facteur AZ;”)“”’, qui s’écrit comme la moyenne pondérée :

Nyey Nyey
AP = 1N Agyuewe | /207wy (5.13)
k=1 k=1

des facteurs individuels, Ay, calculés, pour chaque forme de référence, selon :

A(k)uv =2 Z (/\p,q - )\’E‘;)fp’q)cpqapuaqv- (5.14)
0<p+q<N

ou les pondérations w(y) sont des fonctions exponentiellement décroissantes de la distance (en

termes de descripteurs) entre la forme en évolution et le k-ieme modele de référence :

112 (in) =2 (5] 112

w(k) =e 202 . (5.15)

Ainsi, la force induite par la minimisation de E;’Z;‘(fﬁ’ est une moyenne pondérée des forces

qui attireraient la forme en évolution vers chacune des formes de référence, considérée indivi-

|@® AL

FIGURE 5.6 — Formes de référence utilisées avec le modele mono-référence pour les expériences
des figures 5.7 et 5.8.
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(c) (d)

FIGURE 5.7 — Résultats de segmentation sur des données réelles. Premiere ligne : courbes initiales
(de différentes sortes). Seconde ligne : résultats sans contrainte de forme. Troisieme ligne :
résultats finaux, avec la contrainte de forme mono-référence. Les images (c) et (d) sont des
images de coefficient chromatique rouge r = ﬁ issues d’images RGB.

duellement. Comme nous ’avons fait remarquer dans [132], utiliser des formes de références
multiples plutét qu’une référence unique a peu d’impact sur le cott calcul global de la méthode
puisque la seule modification notable est I'introduction de (5.13). Les applications envisageables
de notre méthode concernent non seulement la détection d’objets dans des scénes complexes
mais également leur reconnaissance. En effet, dans le contexte multi-référence, la distance entre
la forme segmentée et chaque forme de référence est fournie en sortie de I'algorithme.

Notre contrainte a priori peut, en principe, étre associée a n’importe quel critere énergétique
existant. En segmentation, nous I’avons expérimentée avec la fonctionnelle de Chan et Vese [53].
D’un point de vue pratique, nous utilisons I’aspect hiérarchique de la représentation par moments
orthogonaux pour rendre 'optimisation plus efficace. L’optimisation est d’abord réalisée sans
contrainte de forme (ou, éventuellement, avec une contrainte de longueur). L’a priori de forme est
ensuite incorporé en augmentant progressivement 1’ordre du modele utilisé, selon une approche
coarse-to-fine (du plus grossier au plus fin).

Les figures 5.7 et 5.8 montrent des exemples de segmentation a l’aide du modele mono-
référence, pour différentes initialisations et avec deux niveaux différents d’invariance géométrique :
échelle et translation dans le premier cas, similitudes dans le second cas. L’invariance affine est
considérée dans l'expérience de la figure 5.9, ou le modele multi-référence est également mis en
ceuvre, ce qui, a notre connaissance, est nouveau dans le domaine. Dans cette expérience, la
premiere image de référence correspond & l'objet recherché, & une mise a ’échelle anisotrope

pres, ce dont ’algorithme s’accommode parfaitement. Dans ’expérience de la figure 5.10, le
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FIGURE 5.8 — Segmentation d’une image réelle ayant subi des rotations et des réflexions (image
originale : d’aprés [83], avec la permission de D. Cremers). Premiére ligne : courbes initiales,
seconde ligne : résultats de segmentation avec une contrainte de longueur, troisieme ligne :
résultats de segmentation a I’aide de ’a priori invariant par rapport aux similarités (moments
alordre N =45, f = 1.5).

modele multi-référence invariant en échelle et translation est utilisé pour gérer des rotations de
I’objet. Notons que le panneau a segmenter est tourné d’environ 27°, alors que le modele le plus
proche dans I’ensemble de référence est a 30° dans cette expérience. Nous invitons le lecteur a
consulter Particle [132], c¢f. partie II-4, ainsi que les rapports techniques [128, 131] pour plus de

résultats et de détails sur la méthode.

3.4 Bilan

Les résultats expérimentaux ont montré que la méthode proposée permettait d’augmenter
de fagon significative la robustesse d’une segmentation par contour actif a deux phase dans des
scenes complexes et en présence d’occultations.

Elle ne permet cependant pas de régler tous les problemes liés a ce type d’applications. Par
exemple, méme si elle s’avere relativement souple en termes d’initialisation, notre méthode ne
permet pas de s’affranchir completement de cette difficulté classique, liée a la nature locale de
I’algorithme utilisé. Un autre probléme habituel est celui du réglage des parametres. Ici, deux

parametres sont a ajuster pour chaque type d’image : le poids du terme de régularisation et le
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FIGURE 5.9 — Segmentation d’une image réelle. (a) Courbe initiale; (b) ensemble d’images de
référence. L’objet recherché n’appartient pas exactement a I’ensemble des images de référence ;
(c) résultat de segmentation avec une simple contrainte de longueur ; résultat de segmentation
obtenu a l'aide du modele multi-référence, invariant par transformation affine : (d) moments
jusqu’a Pordre 18, (e) jusqu’a 'ordre 30 et (f) a Pordre 40.

(d) (e) () (g)

FIGURE 5.10 — Premiere ligne : (a) image RGB originale; (b) image de coefficient chromatique
rouge associée, r = ﬁ, et courbe initiale ; (c) images de reference. Seconde ligne : (d) résultat
de segmentation avec une simple contrainte de longueur; (e)-(g) raffinement progressif de la
segmentation en utilisant I’a priori de forme multi-référence, invariant en échelle et translation.
Un ordre croissant de représentation est utilisé : (e) N =10, (f) N =30 et (g) N = 42.

pas temporel de la descente de gradient. Pour le second, on pourrait envisager des techniques de
recherche du pas optimal, mais cela n’a pas été mis en ceuvre pour l'instant. Par ailleurs, notre

systeme ne permet pas la segmentation simultanée de plusieurs formes différentes dans la méme
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image. Comme nous ’avons signalé au paragraphe 3.2, il s’agit d’un probléeme délicat, encore peu
exploré. Enfin, 'extension de la méthode au cas 3D ne semble pas poser de difficulté théorique.
Par contre, les temps de calculs deviendraient plus importants et on peut s’attendre a des

difficultés pratiques liées a la complexification des paysages énergétiques que cela entrainerait.

4 Modeles déformables contraints en reconstruction d’images

Ces recherches sont actuellement effectuées dans le cadre de la these de Gil Gaul-
lier, que je co-dirige avec F. Heitz (encadrement & 70%). Ces travaux ont, pour
P’instant, abouti a deux propositions de communications en congres, I’une en cours
d’expertise pour ICIP [142], I’autre acceptée au GRETSI [143]. Les illustrations de

ce paragraphe sont extraites de ces articles.

4.1 Motivations

La plupart des problemes inverses en reconstruction d’images, comme la tomographie, sont
mal posés et nécessitent une régularisation. Les techniques de régularisation avec prise en compte
des discontinuités (cf. Chap. 2) permettent une amélioration substantielle de la qualité des images
reconstruites par les méthodes pizelliques (FRP, ART, EM [104], moindres carrés), mais peuvent
néanmoins étre prises en défaut lorsque les données disponibles sont éparses ou tres bruitées ou
lorsque le nombre de projections est faible, comme l'illustre la figure 5.11. C’est pourquoi depuis
quelques années, 'intérét se porte sur la reconstruction basée objet, ou les formes sont modélisées
en tant que telles et estimées directement a partir des données de projection. Dans les travaux
les plus récents, des modeles de type contours actifs sont généralement mis en ceuvre.

Les contraintes de formes utilisées jusqu’a présent dans ce type de modeles sont limitées a
des informations de longueur de courbe. L’idée est de mettre a profit 'expérience acquise lors
de la these d’A. Foulonneau pour proposer des contraintes de plus haut niveau et définir des
algorithmes encore plus robustes. Les applications visées concernent a la fois I'imagerie médicale

et le controle non destructif en génie civil.

4.2 Modeles déformables en reconstruction d’images : état de l’art

Modéliser explicitement les objets que 1’on souhaite reconstruire a partir de projections
est une approche relativement ancienne. Les premiers travaux se sont surtout concentrés sur
I'utilisation de représentations explicites, par des formes géométriques simples telles que des
cercles ou des ellipsoides [251, 171]), des polygones [69, 214, 20] ou encore des cylindres [34,
33, 121]. L’essor des modeles déformables paramétriques en segmentation s’est accompagné de
leur application en reconstruction tomographique [155, 218, 18, 19, 216, 276]. Avec 'apparition
de lalgorithme des Level Sets, les approches par évolution de courbes se sont développées [257,
200, 100, 110, 324, 318, 120, 268, 52]. On trouvera dans [109] une syntheése des méthodes par
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FIGURE 5.11 — A gauche : données tomographiques simulées. Image originale binaire (128 x 128)
(a) et projections bruitées associées : 5 angles, bruit gaussien avec SN Ry 4zg=15dB (b). A droite :
résultats de reconstruction orientée pizel a partir de ces données. Rétro-projection filtrée (FRP),
fréquence de coupure 0,1 (c), régularisation de Tikhonov, coefficient de régularisation 1600 (d);
régularisation semi-quadratique [56], ¢(u) = 2v/1 + u? — 2, parametre d’échelle 5, coefficient de
régularisation 1600 (e) et carte de la variable de contours (f).

évolution de courbe employées en tomographie électromagnétique, et dans la these de Feng [119]

un état de I’art concernant leur application a la tomographie médicale.

Nous nous intéressons plus particulierement aux modeles région développés dans [119, 120,
268]. Dans cette approche a deux phases, l'image est supposée composée d’une région de fond,
Qert €t d’une région d’intéret, éventuellement formée de composantes disjointes, €2;,:. On se place
dans le cadre de la tomographie classique, ou le modeéle de projection est obtenu par transformée

de Radon de I'image I :

p(0,0) = RI(0,u) = /Q I(z,y) .1z, ,(z,y) dzdy (5.16)
ot Iy, , = d(zcost + ysinf — u) est la fonction caractéristique du rai de projection Lg,,. Le
principe général de la méthode consiste a se donner un modele d’intensité, aussi bien pour la
région intérieure que pour la région extérieure. Le probleme de reconstruction est alors traduit
en un probléme d’optimisation, dont les inconnues sont la localisation des frontieres de la région
d’intérét I' = 9, ainsi que les parameétres du modele d’intensité. Dans sa version la plus

simple, le modele d’intensité est considéré constant dans chaque région :

I(%) = fint - Ly, (%) + feat - Lo, (%) (5.17)

ou fint et fext € R sont des constantes et 1q, est la fonction caractéristique de la région €2;. La

topologie des objets représentés n’est donc pas contrainte.

Sous hypothese gaussienne pour le bruit, I’énergie d’attache aux données s’écrit :

Nproj

: Z (pi_fint-Fi—fezt-Gz‘>2 (5.18)
i—1

ou F; = fQint 17, et G; = fﬂm 17, représentent les projections des fonctions caractéristiques

des domaines intérieur (resp. extérieur) a la courbe le long du rai i. L’équation d’évolution du
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contour associée a (5.18) se déduit facilement a I’aide des outils de dérivation de forme [10]. Elle

est de la forme habituelle, I'; = V;. N/, le champ de vitesse V; étant défini par :

Nproj

Vd = (feact - f'mt) Z (pi - fzntE - feact'Gi)]lLi. (519)
i=1

Les parametres d’intensité du modele, fin: et fert, sont remis a jour périodiquement en cours
d’évolution du contour actif, en résolvant un systeme linéaire (voir [119, p. 65]). Dans cette
approche, une contrainte classique de longueur, se traduisant sous forme d’un terme additionnel

de courbure dans I’équation d’évolution, est employée pour régulariser le contour.

La méthode de reconstruction que nous venons de présenter est le pendant, pour la recons-
truction, du modele de Chan et Vese, utilisé en segmentation d’image a deux phases. Il est facile
de montrer que le critere de Mumford et Shah constant par morceau (i.e. dans sa cartoon limit)

(4.18) s’écrit également :

ECV(Mint: Hext, F) = /Q(I(X) - Mint-]lﬁmt (X) - Mewt-]lﬂewt (X))de. (5.20)

En transposant ce critere dans ’espace de Radon, on obtient facilement

ERrcv (fint; Heat, T') = /R o (RUI(%)) = ppint-R(Loy,, (X)) = peat R(lg,,, (x)))%dx,  (5.21)
dont la version discréte n’est autre, au coefficient 1/2 pres, que (5.18). De la méme fagon, il existe
une extension a la reconstruction du critere de Mumford et Shah lisse par morceau (appliquée
a la déconvolution dans [300, 302]). L’inconvénient est la lourdeur de calcul, puisque 1’on doit
résoudre un probleme de reconstruction pixellique pour mettre a jour I'image reconstruite apres
chaque évolution de la courbe et que celle-ci nécessite une extension des reconstructions en
dehors du domaine considéré, comme dans le cas de la segmentation. Entre ces deux modeéles,
on retrouve, en reconstruction, deux fagons d’étendre (5.17) pour prendre en compte la variabilité
de l'intensité image : les régions peuvent étre décrites par un modele polynomial [119] plutdét que
constant ; on peut considérer plusieurs phases [119, 268, 52, 244]. Par ailleurs, ’hypothese de
bruit gaussien n’étant pas réaliste dans certaines applications, d’autres modeles de bruit peuvent
s’envisager, dans le méme formalisme. Ainsi, des méthodes similaires ont été définies dans le cas
du bruit de Poisson [268, 52].

4.3 Modeles déformables contraints en tomographie : contribution

La premiere contribution de la thése consiste & introduire notre contrainte de forme de haut
niveau dans la reconstruction tomographique par évolution de courbes. A notre connaissance,

il n’existe pas encore de travaux équivalents dans la littérature. Pour cela, nous combinons le
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FIGURE 5.12 — Résultats de reconstruction orientée objet obtenus a partir des données de la
figure 5.11. Image de I'objet initial utilisé pour ’ensemble des expériences présentées (a), frontiere
de I'objet initial superposée a la solution idéale (b). Au centre : reconstruction orientée objet sans
(c) et avec (d) contrainte de longueur. A droite : reconstruction orientée objet avec contrainte
de forme, initialisée a partir du résultat sans contrainte (c). Résultats obtenus pour o = 0.9 &
lordre N = 21 (e), et raffinés a 'ordre N = 45 (f). Forme de référence (g).

terme d’attache aux données (5.18) et le terme d’a priori de forme (5.10) :

E,=(1-a).Ey+a.Em (5.22)

prior

ol a est un parametre réglant le compromis entre les deux termes. En pratique, I’évolution
de courbe minimisant (5.22) est réalisée a l'aide de 'algorithme Level Sets. On notera que la
contrainte de longueur n’est pas adaptée a ce type de cas difficiles. Une valeur faible de « offre un
résultat proche de celui montré Fig. 5.12 (c¢) ; une valeur plus forte fournit un résultat plus lisse,
cf. Fig. 5.12 (d), mais le disque n’est pas reconstruit. Nous remplacons alors cette contrainte
basique par notre contrainte de forme de haut niveau, ici avec une référence unique. Comme
en segmentation, nous mettons a profit le caractere hiérarchique de la représentation par les
moments pour faciliter 'optimisation du critere. A partir du résultat obtenu sans contrainte,
nous introduisons la contrainte de forme, d’abord a ’ordre 21, puis a ’ordre 45, comme l'illustre
la figure 5.12 (partie droite).

Afin de montrer 'intérét de la contrainte de forme dans des situations difficiles, nous faisons
ensuite varier soit le nombre d’angles de projection, soit le niveau de bruit (voir figure 5.13).
Dans chaque cas, la qualité de reconstruction non contrainte se dégrade, tandis qu’elle reste a
peu pres constante lorsqu’on utilise la contrainte de forme, moyennant un réglage de o adapté
a la difficulté du probleme.

Dans les expériences précédentes, 'image de référence est similaire a 1’objet recherché a un
facteur d’échelle et a une translation pres. Toutefois, le modele peut s’accommoder de variations
plus importantes par rapport a la solution idéale, en exploitant son aspect multi-référence. Cela
permet (figure 5.14, & gauche) de prendre en compte des transformations géométriques plus
importantes, telles qu’une rotation 2D. Cela représente aussi une seconde fagon d’introduire
de la variabilité par rapport a l'objet idéal (figure 5.14, a droite). Ainsi ’a priori ne nécessite
pas une connaissance parfaitement exacte de 'objet : le terme d’attache aux données prend le
relais aux endroits ou la contrainte n’est pas suffisante, au prix de quelques imperfections sur

les contours.
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FIGURE 5.13 — A gauche : reconstructions obtenues pour différents nombres d’angles de projec-
tion (avec bruit gaussien, SN Ry ar=15 dB); (a) 6 angles; (b) 5 angles; (c) 4 angles. A droite :
reconstructions pour différents niveaux de bruit (5 angles de projection) : (d) 25 dB; (e) 20 dB;
(f) 15 dB. Ligne du haut : sans contrainte de forme, ligne du bas : avec contrainte de forme, 1
forme de référence, N = 45.
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FIGURE 5.14 — A gauche : ligne du haut, 9 des Ng.y = 46 images de référence (obtenues par
rotation de l'image de la figure 5.12(g) entre —45° et 45°, tous les 2°) utilisées pour cette
expérience. On note que la solution idéale n’appartient pas a I’ensemble de formes de références.
Ligne du bas, reconstruction a partir des projections bruitées montrées Figure 5.11 : (a) sans
a priori de forme; (b) en introduisant la contrainte de forme multi-référence a 1'ordre N = 21
avec a = 0.7, et (c) a 'ordre N = 45 avec @ = 0.5. A droite : ligne du haut, 9 des images
de référence utilisées. Ligne du bas, reconstructions : (d) sans a priori de forme; (e) avec la
contrainte multi-référence a 'ordre N = 21 avec a = 0.9, et (f) a 'ordre N = 45, avec a = 0.9.

4.4 Bilan

Dans la premiere partie de la thése de Gil Gaullier, nous avons étudié l'introduction de
contraintes de haut niveau, capturant des informations topologiques et géométriques pour la
reconstruction tomographique orientée objet, dans le cas binaire. Les premiers résultats semblent
prometteurs. L’approche proposée se montre efficace pour réduire les artefacts de reconstruction
dans des cas difficiles, par exemple pour un nombre de vues tres limité et des données bruitées.

Les perspectives de ce travail incluent son extension au cas d’objets multi-phases, ce qui pose
également le probleme de ’application simultanée de contraintes multiples. Nous envisageons
pour la fin de la these une application & des données réelles 3D en tomographie non linéaire (par

temps de vol) du sous-sol et des structures de génie civil.



Chapitre 6

Conclusion et projet de recherche

1 Conclusion

Dans ce document, j’ai présenté une synthese des principales contributions de mes quinze
premieres années de recherche depuis la thése. Ces contributions sont liées & 'utilisation de la
forme et de I’apparence en analyse d’images, correspondant & des besoins applicatifs propres aux
domaines d’activité des LPC, méme si leur champ d’application est généralement plus vaste. Par
ailleurs, elles s’inscrivent dans la lignée de mes travaux de these, portant sur la régularisation
semi-quadratique, ce qui correspond a mes orientations méthodologiques, enrichies par ’étude
des méthodes statistiques, dans le cadre de mes collaborations avec le LSIIT et le LCPC. Elles
ont été développées selon deux axes thématiques.

La premiere famille de contributions a consisté a appliquer, dans un cadre bayésien, la
théorie semi-quadratique a l’estimation robuste, pour ’analyse d’images a 1’aide de modeles
(analytiques) de forme ou (statistiques) d’apparence. Les principaux apports de ces travaux
ont été des algorithmes performants en termes de détection et reconnaissance, et déterministes,
donc relativement efficaces en temps de calcul. La seconde famille de contributions est liée a
la modélisation explicite, globale, des frontieres d’objets a ’aide de contours actifs. On peut
les voir comme un prolongement du concept de processus de ligne, de nature locale, utilisé
pour le marquage des discontinuités dans la régularisation des problemes inverses en traitement
d’images. Les contours actifs étant, par nature, faiblement contraints sur le plan géométrique,
nous avons proposé une approche originale permettant d’introduire des informations de forme,
de haut niveau, dans le processus de segmentation d’images. La technique proposée a montré, elle
aussi, de tres bonnes performances vis-a-vis du bruit, des occultations partielles et de la présence
de fouillis dans les images. Dernierement, nous avons commencé a développer un nouvel axe de
recherche, portant sur 'application de ce type de méthodes a la régularisation de problemes

inverses en reconstruction d’images pour 1’étude du sous-sol et le génie civil.

89
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Ces travaux, ainsi que les synthéses bibliographiques proposées dans ce document ouvrent la
voie a un certain nombre de perspectives, qui seront exposées dans la section 3. Naturellement,
mon projet de recherche devra également tenir compte des (ré-)orientations thématiques de
mon organisme de tutelle (section 2). Enfin, comme tout projet, il devra s’adapter aux résultats

théoriques nouveaux, qui ne manqueront pas d’apparaitre dans les prochaines années.

2 Projet de recherche : orientations applicatives

En ce qui concerne les applications, mon projet de recherche concerne principalement deux
domaines : la connaissance de l'infrastructure et la sécurité routiere, ainsi que le controle non

destructif du sous-sol et des ouvrages.

2.1 Connaissance des infrastructures et sécurité routiére

Au cours des derniéres années, j’ai contribué a développer la thématique de 'analyse de
sceénes routieres au sein du réseau des LPC. Aujourd’hui, une dizaine de chercheurs travaillent
dans ce domaine dans cing unités du LCPC ou équipes associées. Les applications englobent
les aides a la conduite, 'amélioration d’images prises dans le brouillard, la recherche de défauts
de chaussée, 'analyse de la signalisation ou encore 'estimation de distances de visibilité. Les
besoins en termes d’analyse d’images sont de plus en plus variés. Une tendance nouvelle se
dégage avec les progres des techniques de localisation spatiale de véhicules et ’apparition de
systemes télémétriques lasers performants : il s’agit de 'utilisation de modeles tridimensionnels
de la route et de son environnement proche, acquis par des véhicules d’inspection.

Avant de revenir sur les aspect prospectifs, dressons un rapide bilan de ’état actuel de nos
développements concernant ’analyse de scenes routieres. Le probleme de la détection de chaussée
a partir d’informations de couleur est relativement bien résolu a ’aide de méthodes statistiques
et fondées sur l'estimation robuste [26]. Une méthode plus locale de détection des bords de
chaussée a été proposée dans [62]. En ce qui concerne la détection et le suivi de la signalisation
horizontale, un certain nombre d’algorithmes ont été développés ces derniéres années, dont ceux
que nous avons présentés au Chap. 3, et testés avec succes dans des applications d’aide a la
conduite. Nous avons aussi procédé a des campagnes de tests systématiques et mis a disposition
de la communauté scientifique, les bases d’images avec < vérité-terrain > qui nous ont permis
d’étudier Defficacité des algorithmes [308]. L’analyse des lignes de marquage et la détection
des marquages spéciaux feront 1’objet d’un post-doctorat, que je co-encadrerai dans 'ERA a
partir d’octobre 2009, dans le cadre du projet ANR iTOWNS (coordonné par 'IGN), auquel
nous contribuons. La détection de la signalisation verticale commence également a étre bien
maitrisée, a I’heure ou plusieurs constructeurs automobiles annoncent des systémes embarqués
permettant ’identification de certains types de panneaux. Nous collaborons avec 'unité mixte
LCPC/INRETS LEPSIS, qui accueille un post-doctorant dans le cadre du projet iTOWNS. Nous
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mettons, ici aussi, ’accent sur I’évaluation systématique des algorithmes a partir de banques de
données d’images réelles. Les algorithmes de reconnaissance feront tres prochainement 1’objet
de ce type d’évaluation au sein de mon équipe. Ces développements ont vocation a étre intégrés
a échéance d’un a deux ans, dans le logiciel d’exploitation des images routieres IREVE, afin de
faciliter le travail fastidieux des opérateurs de saisie.

Cet axe de travail va continuer a se développer dans les prochaines années. Nous souhaitons
élargir ’éventail des méthodes disponibles a d’autres éléments normalisés tels que les dispositifs
de balisage et de retenue, manufacturés (poteaux, murs, bati), voire naturels. Cela nécessitera
la prise en compte de variabilités de position, forme et apparence toujours plus importantes.
Au-dela de I’étude du patrimoine routier, ’enjeu est de pouvoir disposer, a échéance de quelques
années, d’outils permettant d’analyser le champ de vision proche et élargi du conducteur et de
catégoriser le type de scéne routiere. Il s’agit d’extraire des informations sur la nature de la
scene, la saillance visuelle de la signalisation ou encore, la visibilité disponible. Ces informa-
tions sont primordiales dans le cadre d’études de sécurité routiere. En particulier, I’OR nouvelle
que je co-anime, < Impact des informations visuelles sur le comportement des usagers en situa-
tion de conduite, > (I2V) a pour objet d’étudier les relations entre le contexte visuel routier
et le comportement qu’il induit chez le conducteur. L’objectif ultime est de rendre la route
plus lisible !, ce qui représente un enjeu important dans une approche durable de la sécurité
routiere, complémentaire des controles automatisés : 'environnement (aspect, configuration) et
Péquipement de la route (signalisation, éclairage) doivent < guider > l'usager, induisant un
comportement plus sir, en limitant la vitesse, et si possible moins consommateur d’énergie,
en évitant les accélérations. Pour atteindre cet objectif, il est nécessaire de bien comprendre
les mécanismes comportementaux et de mettre au point des méthodologies d’évaluation et de
diagnostic. Les sciences pour l'ingénieur (photométrie, vision, traitement d’images) ont une part
importante a prendre aux cotés des sciences humaines (perception, psychologie) dans ce type
d’études.

L’opération 12V se fonde, en partie, sur les résultats de I'opération de recherche < Visibi-
lité et sécurité routiere >, dont j’ai assuré la co-animation. Outre le développement des outils
d’analyse d’images déja évoqués, cette OR a contribué a ’amélioration des outils de simulation
et mis en avant 'utilité et la faisabilité d’une modélisation tridimensionnelle de la route et de
son environnement proche. Les systemes télémétriques lasers actuels sont en mesure de four-
nir des nuages de points 3D & des cadences suffisantes pour étre embarqués sur des véhicules
d’inspection. Nous les avons exploités pour estimer par simulation les distances de visibilité sur
des itinéraires existants, a I'aide de techniques classiques en informatique graphique comme le
lancer de rayons ou le z-buffering. D’une maniere plus générale, leur intérét est évident pour
les études en simulateur, que ce soit a des fins d’analyse du comportement ou pour la mise

au point et ’évaluation d’aménagements routiers (signalisation, positionnement d’écrans anti-

1. L’analyse des accidents montre qu’en France, I'infrastructure se trouve impliquée dans 25% des cas, et
qu’environ 40% des accidents sont liés & un probléme de perception.
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éblouissement, aménagements de tracé). Enfin, leur domaine d’application est plus vaste que
I’analyse de scénes routieres : leur précision en fait un outil intéressant pour le diagnostic d’ou-
vrages d’art et de tunnels. L’expérience a, cependant, montré que les nuages de points produits
sont souvent bruités et contiennent des artefacts dus au croisement de véhicules, notamment.
Leur traitement requiert donc I'usage de méthodes robustes aux données erronées. Par ailleurs,
ils sont généralement trop denses par rapport aux besoins de ’application et il est nécessaire de
les simplifier de maniere adaptée. Dans ce contexte, ’exploitation de données images pourrait
s’avérer tres précieuse. La construction et ’exploitation de ces volumes de données impliquent
de résoudre des problemes non triviaux de mise en correspondance de points, de recalage entre
données image et données 3D et d’estimation de forme lorsqu’il s’agit de modéliser des compo-
santes de la scéne (arbres, enrochements, poteaux, batiments, etc.). Il s’agit d’'un domaine de
recherche qui se situe a la frontiére entre informatique graphique, vision par ordinateur et analyse
d’images. Ces travaux devraient faire 'objet d’un projet ANR, dans le montage et ’animation
duquel je souhaite m’investir. Cela nécessitera un approfondissement de 1’étude des techniques
existantes. Les recherches pourront s’appuyer sur les résultats de projets existants, généralement

dédiés au milieu urbain, tels que TerraData.

2.2 Diagnostic des ouvrages

En termes de diagnostic des ouvrages, mon équipe contribue au transfert de technologies
optiques et de traitement d’images vers les applications de génie civil. Il s’agit, par exemple,
de mettre au point des techniques de détection de fissures actives par des techniques d’in-
terférométrie, afin de faciliter I'inspection des ouvrages d’art. Nous proposons aussi des outils
de métrologie tridimensionnelle fondés, selon I’échelle des objets mesurés, sur des techniques de
télémétrie par rétro-injection laser, de projection de franges, ou encore de stéréovision. Dans ces
domaines, outre le traitement des images en lumiere structurée, les besoins recensés concernent
la mise en correspondance et le calcul efficace et précis de cartes de disparité denses. Initier des
travaux dans ce domaine constituerait I’occasion de resserrer encore les liens qui nous rattachent
au LSIIT, mais également de développer de nouvelles collaborations, par exemple avec ’équipe
de J. Weickert a 'université, voisine, de Sarrebriick.

Un second champ d’application des méthodes d’imagerie au génie civil concerne la recons-
truction d’images. Ce travail a débuté dans le cadre de la these de Gil Gaullier. Il s’inscrit dans
une collaboration, nouvellement initiée, avec le division <« Reconnaissance et mécanique des
sols > (RMS) du LCPC. Nous y développons des techniques de modeles déformables contraints
pour la reconstruction tomographique sismique (non linéaire) en temps de vol (¢f. Chap. 5). Nous
projetons de poursuivre ces investigations dans le cadre d’une Opération de Recherche LCPC
en cours de montage. Cette OR intitulée < Systémes d’Instrumentation pour la Prévention des
RIsques ENvironnementaux > (SIPRIEN), comprendra un volet dédié a l’auscultation du sous-

sol urbain par imagerie sismique ou radar en temps de vol ou en forme d’onde. L’enjeu est la
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détection et la reconnaissance d’objets tels que les canalisations, réseaux, cavités, ou fondations

de chaussée, dans un environnement complexe.

2.3 Nouvelles orientations stratégiques

En juin 2007, le Ministere de I’Equipement est devenu Ministere de I’Ecologie, de I’Energie,
du Développement durable et de I’Aménagement du territoire. Depuis cette période, nos orga-
nismes centraux connaissent une profonde mutation et les missions qui nous sont attribuées sont
en pleine évolution. En particulier, le <« Grenelle de I’Environnement > a fait émerger un certain
nombre de problématiques nouvelles auxquelles les CETE et le LCPC vont devoir répondre.
Cela constitue, certes, un bouleversement, mais il s’agit également d’une opportunité d’abor-
der de nouveaux domaines d’applications. Par exemple, dans le cadre du développement des
modes de transports alternatifs a la route, nous avons établi, avec nos collegues des ouvrages
d’art du LRPC, des contacts avec Voies Navigables de France (VNF). Il s’agit de proposer, a
terme, des outils de diagnostic des magonneries de canaux et de tunnels navigables. Outre les
méthodes optiques, les techniques de télémétrie laser embarquée et de segmentation d’image
pourraient trouver ici un nouveau champ d’utilisation, méme si un certain nombre de difficultés
sont prévisibles. Dans le domaine de la bio-diversité, I'identification des espeéces, que ce soit par
analyse temps-fréquence de sonogrammes (en collaboration avec nos collegues de 'ERA Acous-
tique du LRPC), ou bien par analyse d’images, pourrait fournir des problemes de détection et
de reconnaissance de formes tres intéressants. Par ailleurs, une réflexion stratégique a 10 ans
est en cours au sein du LCPC, dans le cadre du renouvellement de son programme quadriennal.
Les conclusions n’en sont pas encore connues, mais un développement des thématiques liées au
milieu urbain, aux infrastructures de transports, et au développement durable est probable. L’un
des enjeux de ces prochaines années, pour mon équipe comme pour moi, sera d’intégrer une part

croissante de ces nouvelles applications dans nos thématiques de recherche.

3 Projet de recherche : perspectives méthodologiques

3.1 Algorithmes d’estimation robuste et applications
Développement des algorithmes d’estimation

Les travaux menés en collaboration avec Jean-Philippe Tarel (LCPC/LEPSIS) concernant
I’ajustement robuste des parametres de modeles linéaires multiples ouvrent la voie a un certain
nombre de perspectives a court et moyen terme.

L’un des points qui restent a améliorer, a court terme, concerne la gestion du nombre de
composantes considérées. Pour 'instant, nous utilisons une heuristique consistant & initialiser
un nombre volontairement trop important de courbes [288]. Les courbes surnuméraires ont alors

tendance a s’ajuster soit sur des petits groupes de données erronées, soit sur d’autres prototypes
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correctement ajustés. Les ajustements identiques sont facilement détectés a partir de la distance
entre estimées dans l’espace des parametres. Les courbes ajustées sur un trop faible nombre de
points sont caractérisées par une forte incertitude. Un critére sur le déterminant de la matrice
de covariance est employé pour les éliminer. Dans un cadre déterministe, un moyen efficace de
gérer la complexité d’un modele multiple consiste a employer des criteres issus de la théorie
de l'information. Dans le domaine des modeles déformables, on les emploie par exemple pour
contraindre le nombre de sommets dans les polygones actifs [123, 255], ou le nombre de com-
posantes dans les approches région [139, 22]. Ces approches sont également trés présentes dans
la littérature de 'apprentissage statistique, dont ’approfondissement pourrait nous ouvrir de
plus amples perspectives. Nous envisageons notamment d’adapter ’algorithme SMRF au critere
proposé dans [122]. Celui-ci permet, a partir d’'un modele initial trop peuplé, d’annihiler les
composantes dont la probabilité tend vers 0, de fagon justifiée et sans introduire de parametre
supplémentaire.

Plus généralement, je souhaite continuer a contribuer au développement d’autres applications
de l'estimation robuste, dans les domaines des Ponts et Chaussées, en collaboration avec Jean-
Philippe Tarel. Dans nos domaines d’activités, plusieurs pistes sont envisagées, telles que la
reconstruction robuste de champs denses de mouvement ou de disparité [44], ajustement de
formes implicites [292], ou encore le filtrage non local pour la restauration d’images [45], auquel
nous avons commencé a réfléchir. Ce type de techniques devrait étre bien adapté au cas des
images routieres, qui contiennent des motifs répétitifs. Cette méthode serait utilisée, par exemple,
dans le cas de I'amélioration du contraste d’images prises par temps de brouillard. Le principe
consiste a remplacer la valeur d’un pixel par la moyenne de ses voisins, estimée non pas de
maniére locale, mais sur un groupe d’échantillons similaires, identifiés sur ’ensemble de 'image.
Cette méthode recele donc un probleme de coalescence et d’ajustement de la moyenne, pour
lequel des algorithmes robustes & nombre variable de modeles, par exemple, pourraient s’avérer

bien adaptés.

Modélisation de ’apparence et apprentissage robuste

A court terme, nous envisageons de reprendre les techniques développées dans la these de
Rozenn Dahyot pour I'identification de la signalisation verticale. Leur application a la détection
semble trop cofiteuse en termes de temps de calcul et des alternatives ont été développées depuis
lors. Par contre, elles pourraient s’avérer bénéfiques en reconnaissance. Plusieurs points restent
a traiter avant d’envisager une mise en ceuvre pratique sur images réelles. En particulier, une
évaluation systématique sera prochainement effectuée par Philippe Foucher au sein de 'ERA.

Par ailleurs, l'article de Figueiredo et Jain [122], mentionné au §3.1, propose un exemple
d’application de ’'EM avec contréle du nombre de composantes qui nous intéresse directement.
Il s’agit de ’apprentissage de variétés par des mélanges de modeles d’analyse factorielle, tel que

celui proposé dans [299] dans le cas gaussien. Le modele génératif linéaire (3.7) que nous utilisons



3. PROJET DE RECHERCHE : PERSPECTIVES METHODOLOGIQUES 95

pour la représentation de l’apparence (cf. Chap. 3) en représente une restriction au cas a une
seule composante. Méme si nous avons montré qu’une modélisation statistique adaptée de la
variable latente pouvait fournir des algorithmes de détection et de reconnaissance performants,
l'utilisation de modeles plus locaux [159] constitue une alternative valable. De plus, alors que
la méthode d’estimation de la variable latente mise en ceuvre dans les theses de Rozenn Da-
hyot et Torbjgrn Vik utilise une modélisation robuste du bruit, la détermination des vecteurs
propre est réalisée sous hypothese gaussienne. Une seconde perspective, envisagée avec Chris-
tian Heinrich (LSIIT), consisterait donc a étudier ’adaptation de méthodes robustes, telle que le
SMRF [291], & la construction de modeéles linéaires locaux pour 'apprentissage de ’apparence. Je
souhaite également poursuivre ’étude d’autres techniques non linéaires d’apprentissage, comme

les méthodes par noyaux [262].

3.2 Modeles déformables
Modeles déformables paramétriques et moments de Legendre

La contrainte de forme que nous avons proposée pour les modeles déformables repose sur une
représentation paramétrique de la fonction caractéristique des objets. Par contre, son optimisa-
tion est réalisée a ’aide d’un processus d’évolution de courbe. Il pourrait étre pertinent d’étudier
les performances de 'approche alternative, consistant a optimiser directement sur les moments
de la forme en évolution. Une telle approche paramétrique a été proposée dans [303], pour une
représentation par décomposition de la carte de distances signées sur un sous-espace propre ob-
tenu par apprentissage. Cette facon de faire nécessite évidemment de reconstruire la forme et de
la placer sur I'image afin d’évaluer le terme d’attache aux données, ce qui peut se réaliser a 1’aide
de la formule de reconstruction a partir des moments, les parametres de pose étant directement
calculés a partir des moments géométriques jusqu’a ’ordre 3. Moyennant une optimisation de
I’algorithme de reconstruction, on pourrait espérer un gain en temps de calcul. D’autre part,
la reconstruction fournit une approximation non binaire de la fonction caractéristique. On peut
faire un rapprochement avec le modele proposé dans [87]. En particulier, il serait intéressant
d’étudier les implications pratiques du fait que 'on travaille alors dans un espace convexe de

représentation.

Implantation explicite et contraintes de haut niveau

Dans certaines applications, il peut étre profitable d’utiliser une représentation explicite
des courbes par spline [39, 243] ou en utilisant des polygones [68, 306], quitte a devoir gérer
manuellement les problemes de changements de topologie des courbes (ou a les interdire, parfois).
Cela permet, en particulier, d’accélérer les calculs. Nous envisageons, en collaboration avec F.
Precioso (Maitre de conférences, ENSEA), d’étudier une implantation par spline-snakes de notre

contrainte de forme basée sur les moments de Legendre. Le théoreme de Green serait utilisé
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pour accélérer le calcul des moments, comme décrit dans [170, 267], par exemple. Une approche

polygonale est également envisageable.

Contraintes d’apparence pour les modeéles déformables

La plupart des contraintes de forme utilisées dans les contours actifs ne représentent que
la silhouette des objets. Pour modéliser 'apparence des objets, il est, naturellement, envisa-
geable de combiner dans une méme fonctionnelle d’énergie contrainte de forme et contrainte de
distance statistique a une distribution de référence [174, 133]. Une autre perspective de notre
travail pourrait consister a construire un descripteur unifié associant une representation de la
silhouette et de la fonction d’intensité : des moments de Legendre de la fonction caractéristique
et I'histogramme de la région, par exemple. Les moments en niveaux de gris seraient également

un candidat possible pour la définition de ce type de descripteur.

Reconstruction et modéles déformables

Comme nous ’avons écrit dans la section 2, il s’agit d’un axe de recherche nouveau, que nous
souhaitons continuer a développer pendant et par-dela la these de Gil Gaullier, en collaboration
avec le LSIIT et la division RMS du LCPC. Au stade actuel de nos investigations, nous avons
montré I'intérét des contraintes de forme pour la reconstruction tomographique classique d’objets
binaires, a partir de données synthétiques bruitées et pour de faibles nombres de projection. Un
certain nombre idées d’améliorations et perspectives se dégagent d’ores et déja de ce travail.

A court terme, nous envisageons d’employer des gradients de Sobolev en reconstruction afin
d’obtenir une évolution plus lisse des courbes. Ce sera 'occasion d’une étude comparée entre
Papproche utilisant ces gradients dans le plan tangent & la courbe [282, 283] et celle travaillant
directement dans l'espace image [244, 246]. Nous allons également explorer 'adaptation des
méthodes de reconstruction orientées objet a la reconstruction non linéaire. C’est le cas de la
tomographie par temps de vol, ou les rais de projection dépendent du champ reconstruit. Une
méthode de linéarisation au premier ordre (de type Gauss-Newton [91]) est envisagée. En ce
qui concerne la détermination des rais de projection, nous projetons de mettre en place une
technique basée sur la propagation de front, de type Fast Marching (cf. § 3.4, Chap. 4) comme
alternative a la méthode analytique approchée de [91]. Par ailleurs , tout comme en segmentation,
il serait envisageable de considérer une méthode de reconstruction ou l'optimisation porterait
directement sur les moments. On pourrait, en particulier, exploiter la relation existant entre
les moments des projections et les moments de 'objet étudié (le théoreme des projections,
ou de la coupe centrale, se généralisant, au-dela des bases de Fourier, a toutes les fonctions
de base a carré intégrable [215]). Une telle méthode risquerait, certes, d’étre limitée par la
nécessité de disposer d’un nombre suffisant de projections. Il serait alors intéressant de voir dans
quelle mesure la contrainte de forme permettrait d’atténuer cette limitation. Enfin, on peut

considérer que le modele constant par morceau n’est pas forcément bien adapté aux applications
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réelles. Il est directement possible d’étendre le cadre que nous utilisons a des fonctions de type
polynémial. Une autre fagcon de faire serait de raffiner le résultat obtenu par le modele binaire,
en utilisant un modele lisse par morceau. Une fonctionnelle de type Mumford et Shah avec un
terme d’attache aux données modifié par la présence d’un opérateur intégral, a été proposée
dans [186] en déconvolution. Son adaptation a la tomographie ne devrait pas poser de probleme,
du point de vue théorique. On doit, par contre s’attendre a des temps de calcul beaucoup plus
importants.

A moyen terme, notamment pour appliquer ces méthodes au cas non binaire, par exemple
en imagerie médicale, il est nécessaire d’employer des modeles multi-phases. Cela ne pose pas
de probleme théorique, le modele de Chan et Vese ayant, par exemple déja été étendu au cas
multi-phases dans [119] pour le bruit gaussien et dans [268, 52] pour le bruit de Poisson. Par
contre, la définition de contraintes de forme dans ce contexte est plus problématique. On peut,

par exemple, se poser la question du choix de la phase sur laquelle appliquer la contrainte.

Conclusion, perspectives a plus long terme et problémes ouverts

Les contours actifs ont connu un fort développement au cours de ces quinze ans et, tout par-
ticulierement, des toutes derniéres années. On trouve un grand nombre de méthodes, adaptées
a des situations diverses. Certaines se montrent efficaces, jusqu’a atteindre I'optimum global
pour des temps de calcul relativement faibles, dans plusieurs cas. C’est pourquoi je souhaite
continuer a diffuser les techniques de contours actifs dans nos domaines d’application. Ainsi, des
outils récents, tels que les méthodes permettant de calculer une segmentation optimale autour
d’un point [9], au sens d’une distance géodésique, pourraient constituer des outils interactifs
d’intérét général (cf. § 3.4, Chap. 4). Les méthodes variationnelles globalement optimales [35]
(c¢f. § 5, Chap. 4), mises en ceuvres sur des descripteurs de texture bien choisis, constituent une
piste intéressante pour la détection de défauts sur des images de maconneries, par exemple. Les
modeles déformables implantent un double niveau de régularisation, sur les valeurs de I'image
reconstruite et sur la forme des objets d’intérét, ce qui les rend trés prometteurs pour la recons-
truction d’images. Pour autant, malgré les progres accomplis récemment, notamment en termes
d’efficacité, un certain nombre de problemes demeurent ouverts et des verrous doivent encore
étre levés afin de permettre 1'usage de ces techniques dans des situations réelles. C’est pourquoi
je souhaite également approfondir I’étude de ce type de méthodes.

En matiere d’efficacité, les approches fondées sur la recherche de chemins optimaux, ou
de coupes optimales, sur des graphes me semblent avoir un potentiel important. C’est le cas
des méthodes d’optimisation de distance géodésique déja évoquées, mais aussi des Graph Cuts,
trés populaires ces dernieres années, ou encore des techniques de mise en correspondance de
formes proposées tout récemment dans [260, 261]. Les approches variationnelles fournissent une
alternative crédible a ces méthodes et certaines annoncent déja des performances comparables,

pour une précision supérieure [150]. Cependant, si les principes semblent déja relativement bien
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établis dans le cas binaire, la segmentation multi-phases n’est pas encore compléetement traitée et
l’on n’atteint toujours pas 'optimum global, méme si certaines méthodes s’en rapprochent [242].
Par ailleurs, les contraintes de formes commencent juste & étre introduites dans ces modeles [137,
316] et il reste certainement beaucoup a faire sur le sujet. En particulier, la gestion simultanée
d’objets multiples demeure encore peu explorée dans la littérature, seuls quelques exemples
simples ayant été traités. Enfin, on peut penser que la prochaine frontiére concernera la mise au
point de méthodes globales pour la reconstruction orientée objet. De méme que les méthodes
utilisées en segmentation sont apparues suite a des travaux portant sur la restauration d’images
binaires, des algorithmes traitant de maniere continue des problemes de reconstruction binaire,
tels que celui présenté dans [263], pourraient fournir des pistes intéressantes.

Les modeles déformables et, en particulier, les contours actifs, semblent avoir atteint une
maturité suffisante pour permettre la résolution d’un certain nombre de problemes d’analyse ou
de reconstruction d’images, dans des environnements controlés ou suffisamment structurés. Les
images traitées sont cependant, souvent de nature binaire, et simples a interpréter d’un point
de vue sémantique. Comme pour beaucoup d’autres méthodes de détection et de reconnaissance
des formes, des difficultés surviennent lorsqu’on souhaite appliquer ces techniques a des images
réelles, souvent tres complexes. A ’heure actuelle, des questions telles que la détection d’un
nombre inconnu d’objets différents, incluant la possibilité qu’aucun ne soit présent aussi bien
que le cas multi-phases, n’ont pas encore trouvé de solution satisfaisante. Les contraintes de haut
niveau, portant sur la forme des objets, ont permis des avancées, mais des situations difficiles,
impliquant des objets multiples, éventuellement imbriqués ou de nature tres variable, ne sont
pas encore résolues. La définition de descripteurs et de critéres exploitant de maniére optimale
et robuste les informations de forme, d’apparence (couleur, texture, relief ou mouvement appa-
rent), ainsi que des connaissances statistiques sur le bruit et la variabilité des objets recherchés,
auxquels on puisse associer des algorithmes d’optimisation efficaces, demeure un vaste champ

d’investigation, propice a 'innovation.
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