
Universit�e de Montr�eal
D�etetion non-supervis�ee de ontours et loalisationde formes �a l'aide de mod�eles statistiques

parFran�ois Destrempes
D�epartement d'informatique et de reherhe op�erationnelleFault�e des arts et des sienes

M�emoire pr�esent�e �a la Fault�e des �etudes sup�erieuresen vue de l'obtention du grade deMâ�tre �es sienes (M.S.) en InformatiqueAvril 2002
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Sommaire
Dans e m�emoire, nous pr�esentons un mod�ele statistique du hamp vetoriel dugradient des niveaux de gris, bas�e sur des r�esultats empiriques. Nous int�egrons emod�ele statistique dans la d�e�nition de la vraisemblane d'un mod�ele markoviendes ontours. Notre mod�ele est adapt�e �a une pro�edure ECI pour l'estimation desparam�etres. La d�etetion de ontours est alors formul�ee omme la minimisation duhamp de Gibbs de l'a posteriori d'un mod�ele simpli��e et s'e�etue �a l'aide de l'algo-rithme de Viterbi.Nous pr�esentons �egalement un mod�ele markovien des hemins dans une imagebas�e sur le mod�ele statistique du gradient. On obtient alors des fontions de oûtqui permettent d'utiliser l'algorithme de Dijkstra, tout omme pour l'algorithme dulive-wire, ou bien l'algorithme du jetstream, pour l'extration semi-automatique deontours.Finalement, on pr�esente un mod�ele markovien des d�eformations de formes reposanttoujours sur le mod�ele statistique du gradient, mais aussi sur un mod�ele probabilistepour la r�edution de la dimension. La loalisation d'une forme dans une image peutalors être formul�ee omme la minimisation du hamps de Gibbs de la posteriori. Nouspr�esentons en d�etails l'algorithme d'optimisation stohastique utilis�e pour e�etuerette tâhe.Mots-l�es : traitement d'images, d�etetion de ontours, loalisation de formes, es-timation de param�etres, segmentation non-supervis�ee, hamps de Markov, program-



iimation dynamique, optimisation stohastique.



Abstrat
In this Master Thesis, we present a statistial model for the gradient vetor �eldof the gray level in images based on empirial results. Moreover, we present a globalMarkov model for ontours in images that uses this statistial model for the likelihood.Our model is suitable for an ICE proedure for the estimation of the parameters. Wethen formulate the detetion of ontours as the minimization of the a posteriori Gibbs�eld of a simpli�ed model ; we resort to the Viterbi algorithm to solve that problem.Moreover, we present a Markov model for paths in images also based on thedistribution law of the gradient vetor �eld of the gray level. This yields ost funtionsthat allow the use of Dijkstra algorithm as in the live-wire algorithm, or the jetstreamalgorithm, for the semi-automati extration of ontours.Finally, we present a Markov model for deformations of shapes based on the statis-tial model of the gradient, as well as a probabilisti model for redution of dimension.The loalization of a shape in an image is then viewed as the minimizing of the aposteriori Gibbs �eld. We present in details the stohasti algorithm used for solvingthis problem.Keywords : image proessing, detetion of ontours, loalization of shapes, parame-ters estimation, unsupervised segmentation, Markov Random Field model, dynamiprogramming, stohasti optimization.
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Chapitre 1
Introdution

Un des buts du traitement d'image est de pouvoir d�eteter et loaliser des objetsdans une image a�n de pro�eder ensuite �a l'�etape de lassi�ation.La donn�ee brute de l'image, 'est-�a-dire des niveaux de gris en haun des pixels,onstitue une somme formidable d'information souvent trop omplexe pour être uti-lis�ee diretement aux �ns d'analyse. Une premi�ere tâhe du traitement d'imagesonsiste don �a organiser l'information en regroupant les pixels de fa�on oh�erente. Ils'agit l�a de la segmentation de l'image en primitives autres que les pixels, 'est-�a-diredes ontours ou enore des r�egions. Les deux types de segmentation peuvent d'ailleursêtre e�etu�ees en parall�ele.Dans e m�emoire, nous traitons prinipalement de la segmentation d'une image enontours et en tirons quelques appliations. On peut identi�er les probl�emes suivantsreli�es �a la segmentation en ontours.Un premier probl�eme porte sur la d�etetion non-supervis�ee des ontours. Il s'agitde produire tous les points de ontours signi�atifs de l'image sans a priori sur lesformes herh�ees. Il est imp�eratif que l'algorithme ne n�eessite pas l'ajustement su-pervis�e de param�etres internes.Le deuxi�eme probl�eme porte sur l'extration semi-automatique de ontours dans



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 2l'image. Une premi�ere solution onsiste �a produire une ourbe de ontour en nesp�ei�ant que les positions initiale et �nale. Une deuxi�eme solution onsiste �a prolon-ger une ourbe de ontour �a partir de sa position et diretion initiales.Un troisi�eme probl�eme porte sur la loalisation non-supervis�ee d'un ontour dansl'image ressemblant le plus �a une forme donn�ee, sans qu'il y ait interation avel'usager. En outre, on ne peut fournir une solution initiale pr�es de la forme herh�ee.Par ontre, on sait d'avane que la forme se retrouve dans l'image.Un quatri�eme probl�eme porte sur la d�etetion automatique d'une forme donn�eedans l'image. Dans e as-i, la forme herh�ee peut ne pas se retrouver dans l'imageet l'algorithme doit d�eider si 'est le as ou non.Nous proposons dans e travail une solution aux trois premiers de es probl�emes.Notre solution repose sur un mod�ele statistique empirique de la distribution du hampvetoriel du gradient des niveaux de gris de l'image. Ce mod�ele nous permet deonstruire la vraisemblane d'un mod�ele Markovien des ontours et des hemins dansune image. Par ontre, les mod�eles a priori sont heuristiques (sauf pour la loalisationde formes), mais toutefois bas�es sur des rit�eres g�eom�etriques relativement simples.On peut ensuite formuler haun des probl�emes i-dessus omme un probl�eme deminimisation du hamp de Gibbs de la distribution a posteriori.Dans le hapitre 2, nous pr�esentons une revue de litt�erature suÆsamment d�etaill�eepour illustrer la ontribution des travaux pr�e�edents dans l'�elaboration de notre pro-jet, ainsi que l'originalit�e de notre propre ontribution.Au hapitre 3, nous pr�esentons quelques algorithmes fondamentaux pour le trai-tement d'images. Le hapitre 4 pr�esente deux algorithmes de programmation dyna-mique. Dans le hapitre 5, on pr�esente l'algorithme d'optimisation stohastique de O.Fran�ois, dont on se sert pour la loalisation de formes. Au hapitre 6, on pr�esente lemod�ele probabiliste de r�edution de la dimension de Tipping et Bishop. Ces quatrehapitres sont de nature didatique.Dans le hapitre 7, nous pr�esentons un nouveau mod�ele markovien des ontours,



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 3bas�e sur un mod�ele statistique de la distribution du gradient des niveaux de grisd'une image, ainsi qu'une version simpli��ee qui ignore les points de jontion. On end�eduit une m�ethode de d�etetion non-supervis�ee des ontours, qui utilise l'algorithmede Viterbi pour optimiser la version simpli��ee de notre mod�ele.Dans le hapitre 8, nous pr�esentons un nouveau mod�ele statistique des heminsdisrets dans une image qui nous permet d'utiliser l'algorithme de Dijkstra dans unem�ethode d'extration semi-automatique de ontours �a partir des positions initialeset �nales. De plus, nous pr�esentons un nouveau mod�ele pour les hemins ontinus etnous appliquons e mod�ele �a l'extration semi-automatique de ontours �a partir despositions et diretions initiales.Dans le hapitre 9, nous pr�esentons une nouvelle m�ethode de loalisation non-supervis�ee de formes bas�ee sur un mod�ele statistique des d�eformations d'un patronde forme dans une image.Ces trois derniers hapitres onstituent une ontribution originale de l'auteur dee m�emoire au domaine du traitement d'images. Notre mod�ele pr�esent�e au hapitre7 est un nouveau mod�ele statistique pour les ontours ; notre mod�ele des heminsdisrets et ontinus est �egalement un nouveau mod�ele statistique pr�esent�e dans eontexte ; �nalement, notre mod�ele pour la loalisation de formes est un nouveaumod�ele statistique utilis�e pour r�esoudre e probl�eme. L'utilisation de mod�eles sta-tistiques plutôt que de mod�eles heuristiques o�re un avantage majeur, du moins enprinipe, puisque l'estimation de param�etres statistiques permet d'�eviter l'ajuste-ment manuel de param�etres heuristiques. Nos id�ees originales ont �et�e expos�ees dansles ates de onf�erenes internationales [21℄, [20℄ et [22℄, tous d�ej�a aept�es pour �nde publiation.Finalement, nous terminons par une br�eve disussion et une onlusion au hapitre10. Les logiiels d�evelopp�es pour �elaborer e projet ont �et�e programm�es en C++ etomportent plus de 17,000 lignes de ode.



Chapitre 2
Revue de litt�erature

Nous pr�esentons dans e hapitre les m�ethodes de d�etetion de ontours, d'ex-tration semi-automatique de ontours, et de loalisation de formes, ant�erieures �anos travaux. Comme pourra le onstater le leteur, les mod�eles pr�esent�es sont heuris-tiques, et omportent don plusieurs ajustements manuels de param�etres. D�es lors,nous n'utilisons auune de es m�ethodes, mise �a part l'algorithme d'alignement deformes de Cootes et al. Par ontre, nous nous sommes inspir�es de plusieurs id�eesg�en�erales sous-jaentes �a es m�ethodes.2.1 D�etetion de ontours2.1.1 D�eteteur de ontours de Canny (1986)Canny [7℄ a formul�e un mod�ele des ontours (ontour en esalier) et de bruit(bruit gaussien blan) dans le as d'un signal unidimensionnel ou bi-dimensionnel(une image), ainsi que des rit�eres math�ematiques d'une bonne segmentation au sensdes ontours : bonne d�etetion, bonne loalisation, ontrainte de l'uniit�e loale dupoint de ontour d�etet�e. Il d�emontre l'uniit�e d'un �ltre lin�eaire optimal (le d�eteteur



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 5de ontours de Canny) au sens de es rit�eres. Cependant, on n'en onnâ�t pas deforme analytique. Toutefois, Canny propose d'approximer e �ltre par la d�eriv�ee d'un�ltre gaussien dont la variane d�epend du bruit. Dans le as bi-dimensionnel, unebonne approximation de e �ltre de d�etetion onsiste �a appliquer le gradient surl'image obtenue apr�es lissage par un �ltre gaussien. Ensuite, il s'agit de distinguer �al'aide de seuils les v�eritables points de ontours du simple bruit grâe �a un algorithmed'hyst�er�esis.Des variantes ont ensuite �et�e propos�ees par Derihe [19℄, ainsi que Castan [8℄ etShen [50℄, bas�ees sur des rit�eres l�eg�erement di��erents. Toutefois, pour haun de esalgorithmes, il faut ajuster judiieusement des param�etres internes selon l'image �atraiter.Nous reproduisons i-dessous la version algorithmique bien onnue du d�eteteurde ontours de Canny.2.1.2 Mod�ele markovien de Geman et al (1990)Le mod�ele suivant pour la segmentation d'une image au sens des ontours a �et�epropos�e par Geman et al [31℄.�Etant donn�e une image de taille M � N , on onsid�ere le graphe G = (VG; EG)form�e des pixels de l'image et muni du syst�eme de voisinage habituel tel qu'illustr�e�a la �gure 2.1. On pose GB = (VB; EB) le graphe des bords form�e du r�eseau desM � (N � 1) + (M � 1)�N noeuds interal�es entre les sites de G.Si s est un site de GB ('est-�a-dire un bord), Ys est la variable al�eatoire quirepr�esente le niveau de gris au pixel s� adjaent situ�e au oin sup�erieur gauhe, tandisque Xs repr�esente l'�etiquette en e site et prend ses valeurs dans l'ensemble f0; 1g(\hors-ontours" ou \ontours").



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 6
Fig. 2.1 { Un pixel et ses 8 voisins.Algorithme de Canny||||||||||-But de l'algorithme : d�eteter les ourbes de ontours d'une image.1. Calul des desripteurs de ontours : Appliquer un �ltre gaussien devariane �2 sur l'image. Caluler la norme ys du gradient des niveaux de grisen haque site s de l'image. Approximer la diretion du gradient au multiplede �=4 le plus pr�es.2. Suppression des non-maximaux (pr�e-segmentation) : Ne onsid�ereromme points de ontours potentiels que les points pour lesquels la normedu gradient est un maximum loal dans la diretion du gradient.3. Hyst�er�esis : Fixer deux seuils �l � �h. Pour haque site s de l'image pourlequel ys � �h, ajouter tous les points t obtenus �a l'�etape de la pr�e-segmentationqui sont onnet�es �a s le long d'un hemin normal au hamp vetoriel dugradient et pour lesquels yt � �l.La vraisemblane d'un �etiquetage s'exprime alors sous la formePY jX(y j x) = 1Z exp��U(x; y)�



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 7o�u U(x; y) = X<s;t>(1� xsxt)�(�s;t(y)):La fontion � est donn�ee par�(x) = 8<:��x�d�d� �2 0 � x � d�+� x�d���d� �2 d� < xo�u d� et � doivent être hoisis judiieusement. De plus, on pose�s;t(y) = jys� � yt�j +P jys�i � yt�i jave  d�etermin�e empiriquement, et les < si; ti > pris dans le voisinage imm�ediat de< s; t >.On onsid�ere �egalement une fontion V (x) qui donne une p�enalit�e arti�ielle auxdiverses on�gurations des bords ; par exemple, on privil�egie des ontours retilignes.La distribution a priori s'exprime alors sous la formePX(x) = Æ
�(x)o�u 
� est l'ensemble des r�ealisations x du hamps des �etiquettes qui minimisent lafontion V .La distribution a posteriori que l'on obtient n'est plus markovienne (ertainesprobabilit�es s'annulent). Cependant, le reuit simul�e et l'�ehantilloneur de Gibbs ont�et�e d�evelopp�es rigoureusement dans e ontexte [30℄. On parle de mod�ele \markoviensous ontraintes" ar la maximisation de la fontion de densit�e est �equivalente �a laminimisation du hamp de Gibbs U sous la ontrainte que la fontion V soit minimale.Par abus de langage, on dira simplement \mod�ele markovien".



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 82.2 Extration semi-automatique de ontours2.2.1 Live-wire de Mortenson et al (1992)L'algorithme suivant est tir�e de Mortenson et al [46℄ et [45℄.�Etant donn�e une image, on onsid�ere le graphe non-orient�e G = (VG; EG) form�edes pixels ave les voisinages form�es des 8-voisins habituels. Si s est un site de G, ysd�enote la norme du gradient des niveaux de gris par rapport �a la position (x; y) enoordonn�ees art�esiennes au pixel orrespondant.Soit  = (s0; s1; :::; sn) un hemin dans le graphe G dont le point de d�epart s0 est�x�e par l'usager. On onsid�ere une fontion de oût de la formel(s1; s2; :::; sn) = nXi=1 �(si�1; si);o�u �(s; t) = w1(1� ytm) + w2�s;tave �s;t la moyenne de la valeur absolue des angles (en radians) entre le gradient auxpoints s et t, et la normale au segment reliant s ave t (voir �gure 2.2). La onstantem est la valeur maximale de ys sur l'image, tandis que w1 et w2 sont des poids �a�etablir empiriquement.Si t est un site arbitraire de l'image, on herhe le hemin de moindre oût reliants0 �a t. L'algorithme de Dijkstra [23℄ peut être utilis�e diretement pour r�esoudre eprobl�eme. Voir les setions 4.1 et 8.1.2.2.2 Jetstream de P�erez et al (2001)P�erez et al [47℄ pr�esentent un nouveau point de vue pour l'extration semi-automatique de ontours.
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vecteur vFig. 2.2 { Illustration de l'angle �s;t : on pose �s;t = (jA1j+ jA2j)=2.�Etant donn�e une image de tailleM�N , on onsid�ere le graphe in�ni ind�enombrableG = (�; E), o�u � = [0;M ℄ � [0; N ℄ et (x1; x2) 2 E si et seulement si k x1 � x2 k=1.Si x 2 �, le gradient des niveaux de gris en x est obtenue par interpolation bilin�eairedu gradient aux points de � �a oordonn�ees enti�eres, 'est-�a-dire orrespondant auxpixels de l'image. Soit x0:n = (x0; x1; :::; xn) un hemin dans le graphe G dont le pointde d�epart x0 est �x�e par l'usager.Si s 62 x0:n, ys repr�esente la norme du gradient des niveaux de gris en s. Si s = xi,ys repr�esente la raine arr�ee de la norme du gradient (des niveaux de gris) en smultipli�ee par l'angle  entre e gradient et le veteur normal au segment (xi�1; xi).Notez que d'utiliser pour la d�e�nition de ys, la norme du gradient dans un as etl'angle  dans l'autre as, est une faiblesse de e mod�ele. On mod�elise la distributionpo� de la norme du gradient � par une loi exponentiellepo�(�) = 1� exp(���)qui est estim�ee au sens du maximum de vraisemblane par la moyenne de la normedu gradient sur l'image. Par ailleurs, on mod�elise la distribution pon de l'angle  parune loi gaussienne pon( j x0:n) = 1p2��2 exp(�  22�2 )o�u � est �x�e �a 1. Notez qu'on ne devrait pas mod�eliser la distribution d'un angle ap-partenant �a un intervalle born�e, par une loi gaussienne. On onsid�ere alors la fontion



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 10de vraisemblane donn�ee parP (y j x0:n) = Ys62x0:n po�(ys) nYi=0 pon(yxi j x0:n)/ nYi=0 pon(yxi j x0:n)po�(yxi) :On onsid�ere �egalement une distribution a priori pour les hemins ontinus de laforme p(x0:n) = p(x0:1) nYi=2 q(xi; xi�2:i�1):On pose xi = xi�1 + R(�i)(xi�1 � xi�2) o�u R(�i) d�enote la rotation par l'angle �iob�eissant �a une fontion de densit�e donn�ee par�(�i) = �� + (1� �)N(�i; 0; d�2�):Rappelons que xi est un �el�ement de l'ensemble � = [0;M ℄�[0; N ℄. On prend � = 0:01,d = 1 et �� = 0:1. Notez enore une fois que de mod�eliser la distribution d'un anglepar une loi gaussienne est une faiblesse de e mod�ele.On obtient ainsi une distribution a posteriori qui satisfait la formule r�eursivepi+1(x0:i+1 j y) / pi(x0:i j y)q(xi+1 j xi�1:i)l(yxi+1 j x0:n+1)o�u l = ponpo� .On peut alors utiliser une m�ethode de simulation pour �etendre le germe s0 �a unontour vraisemblable passant par e germe. Il s'agit de l'algorithme du jetstream deP�erez et al. Cet algorithme s'inspire du prinipe de l'IS que l'on rappelle maintenant.Soient g1(x); g2(x) deux distributions ayant même support, et h(x) une fontion me-surable. Soient x1; x2; :::; xm un �ehantillon de variables al�eatoires X1; :::; Xm i.i.d. deloi g2(x). Alors, Z h(x)g1(x) dx � 1m mXi=1 h(xi)g1(xi)g2(xi) :



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 11Dans le as du jetstream, les auteurs sugg�erent de r�e-�ehantillonner x1; :::; xm selonles poids g1(x1)=g2(x1); :::; g1(xm)=g2(xm), a�n d'obtenir un �ehantillon de loi g1(x).Dans notre as, on onsid�ereg1(x0:n+1) = pn+1(x0:n+1 j y);g2(x0:n+1) = pn(x0:n j y)f(xn+1 j xn�1:n);o�u f est une distribution positive quelonque. Les auteurs proposent de prendre pourf(xn+1 j xn�1:n) une l�eg�ere modi�ation de q(xn+1 j xn�1:n) qui tienne ompte despoints de jontion. On peut obtenir un �ehantillon de la distribution pn+1 �a partird'un �ehantillon x(1)0:n; x(2)0:n; :::; x(m)0:n de loi pn, en prolongeant haque hemin d'un pointsuppl�ementaire par une simulation de f(xn+1 j x(i)n�1:n), pour i = 1; :::; m. Ensuite, ilsuÆt de r�e-�ehantillonner l'ensemble des m hemins obtenus selon les poids�(i)n+1 = pn+1(x(i)0:n+1 j y)pn(x(i)0:n j y)f(x(i)n+1 j x(i)n�1:n) / q(x(i)n+1 j x(i)n�1:n)l(y(i)xn+1 j x(i)0:n+1)f(x(i)n+1 j x(i)n�1:n) :On obtient ainsi de fa�on it�erative un �ehantillon de hemins de longueur n �a partird'un �ehantillon de hemins de longueur 0. Il suÆt ensuite de prendre le hemin deprobabilit�e maximale ou enore le hemin moyen.2.3 Loalisation de formes2.3.1 Mod�ele de Jain et al (1996)L'approhe suivante pour la loalisation de formes dans une image a �et�e formul�eepar Jain et al [38℄. Elle a �et�e reprise par la suite ave quelques modi�ations par Jain[39℄, Dubuisson [24℄, et Mignotte [43℄.Soit 0 un patron de forme. On onsid�ere des d�eformations � de 0, o�u � prendses valeurs dans un espae ompat. On assoie �a et espae de d�eformations lavariable al�eatoire � ave fontion de densit�e P�. Cette fontion de densit�e devrait



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 12être estim�ee pr�ealablement dans une phase d'apprentissage, mais les auteurs en donneune d�e�nition ad ho.
Algorithme Jetstream||||||||||-But de l'algorithme : extraire une ourbe de ontours en sp�ei�ant les posi-tion et diretion initiales.1. Initialisation : k = 0. On pose x(i)0:0 = x, pour i = 1; 2; :::; m, x �etant laposition initiale.2. Simulation : Pour haque i = 1; 2; :::m, prolonger x(i)0:k d'un point en simulantf(xk+1 j x(i)k�1:k). Si k = 1, utiliser la diretion initiale v.3. Calul des poids : Pour haque i = 1; 2; :::m, poser�(i)k+1 = q(x(i)n+1 j x(i)n�1:n)l(y(i)xn+1 j x(i)0:n+1)f(x(i)n+1 j x(i)n�1:n)et normaliser a�n d'obtenir Pmi=1 �(i)k+1 = 1.4. �Ehantillonnage : R�e-�ehantillonner x(1)0:k+1; :::; x(m)0:k+1 selon les poids �(i)k+1.5. Augmenter k de 1, et retour �a 2 tant que k est plus petit que la longueurd�esir�ee.On onsid�ere la variable al�eatoire Y dont les valeurs sont des donn�ees observablesy reli�ees �a l'image. Il n'est pas n�eessaire de sp�ei�er la fontion de densit�e PY puisquel'image est �x�ee. On onsid�ere �egalement une fontion de vraisemblane PY j�(y j�) =1Z exp(��l(�; y)) qui tient ompte des ontours, textures, et., et qui est d�e�nie defa�on heuristique. On obtient alors la fontion de densit�e a posterioriP� j Y (� j y) / PY j�(y j �)P�(�)



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 13qui peut s'�erire sous la forme 1Z exp(��(�; y)):Il s'agit ensuite de maximiser ette fontion de densit�e, e qui revient �a minimiser lafontion d'�energie orrespondante.2.3.1.1 D�eformations et distribution a prioriOn pose � = (�x; �y; s;  ; �) ave (�x; �y) le veteur de translation, s le fateurd'homoth�etie,  l'angle de rotation, et � = (�xmn; �ymn; 1 � m � M; 1 � n � N), leveteur des d�eformations non-lin�eaires.On pose D�(x; y) = MXm=1 NXm=1 �xmnexmn(x; y) + �ymneymn(x; y)�mno�u �mn = �2(m2 + n2), aveexmn(x; y) = (2 sin(�nx) os(�my); 0)eymn(x; y) = (0; 2 os(�nx) sin(�my)):L'espae des transformations D(x; y) telles que (x; y) 7! (x; y) +D(x; y) est unetransformation lisse de [0; 1℄2 dans lui-même, a pour base orthogonale fexmn; eymn;m;n �1g. Une ourbe est repr�esent�ee par une suite = (x1; y1; :::; xd; yd)o�u les d points (x1; y1); :::; (xd; yd) sont �equidistants. Si 0 est un patron de forme('est-�a-dire, une ourbe), on d�e�nit � par� = T�x;�y;s; ((Id+D�)(0))



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 14

Fig. 2.3 { Une forme ainsi que sa d�eformation pour les valeurs M = N = 1, �x1;1 =�y1;1 = 2.o�u T�x;�y;s; (x; y) = s(x os( )� y sin( ) + �x; x sin( ) + y os( )y + �y):Les auteurs donnent en fait une formulation l�eg�erement di��erente pour �, mais quiest �equivalente �a toute �n pratique.On suppose �x; �y; s;  ; �xmn; �ymn ind�ependants, ave �x; �y; s;  uniformes, et �xmn; �ymngaussiens. D'o�u P�(�) = 1Z exp(� k � k22�2 )o�u Z est une onstante de normalisation et �2 est �a d�eterminer par essais et erreurspour haque image trait�ee.2.3.1.2 VraisemblaneOn pose de fa�on heuristiquePY j�(y j �) = 1Z exp(��l(�; y))ave �l(�; y) = 1N� Xz2�(1� exp(� k Æ(z) k)j os�(z)j)



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 15o�u Æ(z) est la distane de z au point de ontour de l'image y le plus pr�es, et �(z) estl'angle entre le veteur tangent de � en z et le veteur tangent au point de ontour dey le plus pr�es (voir Figure 2.4), et  un fateur de pond�eration ajust�e manuellementpour haque image trait�ee. Ii, le ontour est obtenu �a l'aide du d�eteteur de Canny,e qui requiert l'ajustement manuel de seuils. Comme on le onstate, la m�ethode deJain et al est loin d'être automatique.
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Fig. 2.4 { Illustration de la distane Æ(z) et de l'angle �(z).2.3.1.3 OptimisationLes auteurs utilisent une pro�edure de multi-r�esolution en trois �etapes ave unalgorithme de desente du gradient d�eterministe �a haque �etape. En pratique, il fautfournir une initialisation de la solution suÆsamment pr�es de la solution herh�ee.2.3.2 Mignotte et al (2001)Des mod�eles pour la loalisation de formes bas�es sur les textures plutôt que lesontours ont �et�e propos�es par Jain [56℄, Liu [40℄ et Mignotte et al [44℄. Nous ne



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 16pr�esentons que elui de Mignotte et al, ar il est le seul �a omporter une estimationdes param�etres statistiques. Il s'agit l�a d'un avantage majeur, du moins en prinipe,puisque l'estimation de param�etres statistiques permet d'�eviter l'ajustement manuelde param�etres heuristiques.2.3.2.1 D�eformations et distribution a prioriIl s'agit du même mod�ele que elui pr�esent�e �a la setion 2.3.1.1.2.3.2.2 VraisemblaneDans le as de la reherhe du ontour endoardial dans une s�equene d'images�ehoardiographique, on onsid�ere deux lasses e1 et e2 orrespondant aux textures\sang" et \musle du oeur". �Etant donn�e un patron de forme �, la r�egion int�erieureest d�enot�ee par �� et la r�egion ext�erieure par Æ� . On herhe le ontour pour lequel lar�egion int�erieure o��nide ave la texture \sang" et la r�egion ext�erieure ave la texture\musle".On onsid�ere la fontion de vraisemblanePY j�(y j �) = 1Z exp(��l(�; y))o�u �l(�; y) = � 1N�� Xs2�� lnPYs jXs(ys j e1)� 1NÆ� Xs2Æ� lnPYs jXs(ys j e2)o�u s est un site de l'image, ys est le niveau de gris du pixel au site s, et xs est la lasseorrespondante. Notez qu'on ne devrait pas normaliser ainsi le log vraisemblane.On utilise dans e as-i le mod�ele de RayleighPYs jXs(ys j ei) = R(ys; mini; �i) = (ys �mini)�2i exp(�(ys �mini)22�2i )ave ys > mini et �i > 0, o�u le veteur de param�etres (mini; �i) d�epend de la lasseei.



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 172.3.2.3 Estimation des param�etresSi (y1; :::; yl) est un �ehantillon d'une Raleigh, on utilise les estimateurs non-biais�esdu maximum de vraisemblanem̂in = mini yi � 1�̂2 = 12l lXi=1 (yi � m̂in):Notez que les valeurs estim�ees ne seront utilis�ees que pour l'image onsid�er�ee, et nonpour d'autres images. Don, on est assur�e que ys > m̂in.Pour la distribution a priori d'un �etiquetage x de l'image, on onsid�ere le mod�eleisotropique de Potts ave 8-onnetivit�ePX(x) = 1Z exp �� X<s;t> �st(1� Æ(xs; xt))�o�u < s; t > parourt l'ensemble des quatre paires de voisins selon les deux diagonaleset les droites horizontale et vertiale, et Z est une onstante de normalisation. Onprend �st = 1 a�n de favoriser des r�egions homog�enes sans privil�egier de diretions.On obtient alors la fontion de densit�e a posterioriPX j Y;�(x j y;�) = PY jX;�(y j x;�)PX(x)=PY (y)/ � 2Yj=1 Ys:xs=ejR(ys; minj; �j)�PX(x):Pour haque lasse, le veteur des param�etres � = (mini; �i : i = 1; 2) est estim�egrâe �a une pro�edure de type ECI [6℄, [48℄ et [49℄ que l'on rappelle au hapitre 3.2.3.2.4 OptimisationLes auteurs proposent un algorithme g�en�etique ave strat�egie de pr�eservation del'�elite ou ave strat�egie hybride.



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 182.3.3 Mod�ele de Cootes et al (2000)Le mod�ele de Cootes [15℄ et [16℄ onstitue une premi�ere tentative de mod�elisationstatistique des d�eformations d'une forme pouvant être utilis�ee pour d�e�nir la distri-bution a priori.2.3.3.1 D�eformations et distribution a prioriSoient (�x; �y) un veteur de translation, s un fateur d'homoth�etie, et  un anglede rotation. On d�e�nitT�x;�y;s; (x; y) = s(x os( )� y sin( ) + �x; x sin( ) + y os( )y + �y):On suppose donn�e un �ehantillon de formes ('est-�a-dire de ourbes) f1; :::; lgobtenu de fa�on semi-automatique. Une ourbe est repr�esent�ee par une suite = (x1; y1; :::; xd; yd)o�u les d points (x1; y1); :::; (xd; yd) sont �equidistants. On aligne es formes sur unpatron de forme moyen 0.On applique ensuite l'analyse en omposantes prinipales �a l'�ehantillon des formesalign�ees dans l'espae vetoriel de dimension 2d. Soit Uq la matrie des veteurspropres de la matrie de ovariane orrespondants aux q plus grandes valeurs propres.On d�e�nit T�(0) = T�x;�y;s; (Uq� + 0)o�u � = (�x; �y; s; �; �), � �etant un veteur dans l'espae vetoriel de dimension q. Onsuppose �x; �y; s; �; � ind�ependants et �x; �y; s; � uniformes. Don, P�(�) / P�(�). Lafontion de densit�e de � est estim�ee �a l'aide d'un m�elange de noyaux gaussiens. Cettem�ethode n'est pas optimale au sens du maximum de vraisemblane. Il faut plutôtutiliser le mod�ele probabiliste de r�edution de la dimension de Tipping et al [51℄.



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 192.3.3.2 VraisemblaneOn onsid�ere la fontion heuristique�l(�; y) =Xz2� Æ(z)2o�u Æ(z) est la distane de z au point de ontour de l'image le plus pr�es.2.3.3.3 Distribution a posterioriLes auteurs ne travaillent pas diretement ave P�=Y . Leur approhe est �equivalente�a onsid�erer la fontion �(�; y) = �l(�; y) + �a(�)o�u �a(�) = 8<:1 si P�(�) < P00 sinonave P0 un seuil �x�e.2.3.3.4 OptimisationL'algorithme propos�e (ASM) n�eessite une bonne initialisation de � et est r�esum�ei-dessous.



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 20Algorithme pour obtenir un patron de forme moyen||||||||||-1; 2; :::l �ehantillon de ourbes omportant un même nombre de points 2D0 forme moyenne �a l'it�eration pr�e�edente� forme moyenne �a l'it�eration ouranteBut de l'algorithme : Aligner les ourbes 1; 2; :::l sur une forme moyenne�.1. Initialisation : Ajuster haque forme i pour que le entre g�eom�etrique soit(0; 0). Poser � = 1=j1j, et 0 = �.2. Calul r�eursif : r�ep�eter jusqu'�a onvergene de �.(a) Aligner haque i ave 0 ; 'est-�a-dire, trouver les valeurs de s et  quiminimisent jT0;0;s; (i)�0j (voir l'algorithme d'alignement), et remplaeri par T0;0;s; (i). Normaliser haque i ; 'est-�a-dire, remplaer i pari=jij.(b) Caluler le patron de forme moyen � des i obtenus.() Aligner � ave 0. Normaliser �. Poser 0 = �.



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 21Algorithme d'alignement||||||||||-x; x0 deux ensembles omportant un même nombre de points 2D dont leentre g�eom�etrique est en (0; 0)s fateur d'homoth�etie angle de rotation (en radians)But de l'algorithme : Trouver les valeurs de s et  qui minimisentjT0;0;s; (x)� x0j.1. Caluler a = ( dXi=1 (xix0i + yiy0i))=jxj2b = ( dXi=1 (xiy0i � yix0i))=jxj2o�u x = (x1; y1; :::; xd; yd)x0 = (x01; y01; :::; x0d; y0d):2. Poser s = pa2 + b2 = tan�1(b=a):



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 22Algorithme ASM||||||||||-0 patron de forme moyenk it�eration�[k℄ veteur des param�etres de d�eformation �a l'it�eration kBut de l'algorithme : Trouver la valeur de � qui minimise �(�; y).1. Initialisation : k = 0. �[0℄ est une initialisation de �.2. Calul r�eursif : r�ep�eter jusqu'�a onvergene de �[k℄ :(a) Soit �[k℄ la d�eformation ourante du patron de forme. Trouver pourhaque point z de �[k℄ le point de ontour de l'image y le plus pr�es.On obtient une ourbe 0.(b) Trouver �[k+1℄ qui minimise jT�[k+1℄(0) � 0j (voir l'algorithme d'ajuste-ment).() k = k + 1.



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 23Algorithme d'ajustement||||||||||-0 patron de forme moyen0 ourbe quelonque dans le plank it�eration� [k℄x ; � [k℄y ; s[k℄;  [k℄; �[k℄ valeurs des param�etres de d�eformation �a l'it�eration kBut de l'algorithme : Trouver les valeurs de �x; �y; s;  et � qui minimisentjT�x;�y ;s; (Uq� + 0)� 0j.1. Initialisation : k = 0 ; poser � [0℄x ; � [0℄y ; s[0℄;  [0℄; �[0℄ = 0.2. Calul r�eursif : r�ep�eter jusqu'�a onvergene de � [k℄x ; � [k℄y ; s[k℄;  [k℄; �[k℄ :(a) Poser  = Uq�[k℄ + 0.(b) Trouver � [k℄x ; � [k℄y ; s[k℄; �[k℄ qui minimisent jT� [k℄x ;� [k℄y ;s[k℄;�[k℄()� 0j (voir l'al-gorithme d'alignement).() Remplaer 0 par T�1� [k℄x ;� [k℄y ;s[k℄;�[k℄(0).(d) Normaliser 0 ('est-�a-dire, diviser par la norme eulidienne).(e) Poser �[k+1℄ = UTq (0 � 0).(f) Si P�(�[k+1℄) < P0, ajuster �[k+1℄ pour que P�(�[k+1℄) � P0 en remontantle long du gradient.(g) k = k + 1.2.4 Synth�ese des id�eesComme l'a onstat�e le leteur, haun des mod�eles mentionn�es i-dessus, pr�esentela faille majeure de requ�erir l'ajustement manuel de seuils. De plus, auun de esmod�eles n'est oh�erent d'un point de vue statistique. Toutefois, on y retrouve plusieurs



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 24id�ees g�en�erales int�eressantes que nous avons su exploiter dans nos travaux.Tout omme pour le d�eteteur de ontours de Canny [7℄, il est naturel de onsid�ererle hamps vetoriel du gradient des niveaux de gris. Cependant, pour �eviter unesupervision dans le hoix des seuils, il faut pro�eder omme pour le Jetstream deP�erez et al [47℄, 'est-�a-dire mod�eliser la distribution de e hamps vetoriel. Parontre, plutôt que d'estimer une distribution moyenne sur un ensemble d'images, ilest pr�ef�erable d'e�etuer une estimation pour haque image, omme 'est le as dansles travaux de Mignotte et al [44℄. De plus, ontrairement au mod�ele de P�erez et al[47℄, on �evite d'utiliser une variable al�eatoire pour les points hors ontours et unetoute autre pour les points de ontours.Il s'agit ensuite d'int�egrer les distributions empiriques du gradient dans la d�e�nitionde la vraisemblane d'un mod�ele markovien, qui n'est don plus bas�e sur des fon-tions heuristiques, assez arbitraires, omme 'est le as dans l'artile de Geman etal [31℄. De plus, pour l'optimisation, il est ontre-indiqu�e d'utiliser le reuit simul�esous ontraintes, dont la onvergene est beauoup trop lente. En fait, par onstru-tion, une version simpli��ee et satisfaisante de notre mod�ele, qui ignore les points dejontion, permet d'utiliser l'algorithme de Viterbi [25℄.Pour l'extration semi-automatique de ontours, nous avons reours �a l'algorithmede Dijkstra [23℄ pour trouver le hemin de moindre oût, tout omme dans l'algorithmede Mortenson [46℄ et [45℄, mais non plus ave des fontions heuristiques, mais bien desfontions d�eoulant diretement d'un mod�ele statistique oh�erent. On peut appliquerle même mod�ele �a la m�ethode du Jetstream de P�erez et al [47℄.Pour la loalisation de formes, nous nous inspirons du mod�ele de Jain [38℄, toutomme dans [39℄, [24℄ et [43℄, mais ave une vraisemblane qui omporte un v�eritablesens statistique, et une distribution a priori bas�ee sur le mod�ele probabiliste der�edution de dimension de Tipping et Bishop [51℄. Du mod�ele de Cootes et al [15℄,on ne retiendra que l'algorithme d'alignement des formes sur un patron de formemoyen. Finalement, la minimisation du hamp de Gibbs de la distribution a poste-



CHAPITRE 2. REVUE DE LITT�ERATURE 25riori s'e�etue �a l'aide de l'algorithme d'optimisation stohastique de O. Fran�ois[27℄, qui poss�ede de bonnes propri�et�es de onvergene asymptotique et dont tous lesparam�etres internes peuvent être ajust�es de fa�on automatique.Les algorithmes en traitement d'images utilis�es (ICM, RS, l'�ehantilloneur deGibbs, ECI) sont expliqu�es au hapitre 3. L'algorithme de Dijkstra et elui de Viterbisont rappel�es au hapitre 4. Nous onsarons le hapitre 5 �a l'algorithme d'optimisa-tion de O. Fran�ois. Le mod�ele de Tipping et Bishop est r�esum�e en d�etails au hapitre6.



Chapitre 3
Segmentation et estimation

Dans e hapitre, nous pr�esentons quelques algorithmes utiles en traitement d'imagespour la segmentation, ainsi que pour l'estimation de param�etres. Certains d'entre euxpeuvent être formul�es dans un ontexte plus g�en�eral. Nous avons pr�ef�er�e une formu-lation plus simple, suÆsante pour nos appliations. Pour nos travaux pr�esent�es danse m�emoire, nous n'utiliserons que les setions 3.3 et 3.4.3.1 L'algorithme ICMLe but de l'algorithme ICM est de trouver une segmentation optimale au sens duMAP d'un mod�ele markovien ah�e. La solution trouv�ee par l'algorithme ICM est enfait sous-optimale, mais toutefois tr�es satisfaisante dans le as de plusieurs mod�elesen traitement d'images.Soit G = (VG; EG) un graphe non-orient�e. On onsid�ere un ouple de hampsal�eatoires Z = (X; Y ), o�u Y = fYs; s 2 VGg repr�esente le hamps des observationsaux sites s, et X = fXs; s 2 VGg repr�esente le hamps des �etiquettes. Chaque Xsprend ses valeurs dans un ensemble fe1; e2; :::; eKg.



CHAPITRE 3. SEGMENTATION ET ESTIMATION 27On suppose une fontion de vraisemblane de la formePY jX(y=x) = Ys2VG PYs jXs(ys j xs)ainsi qu'un mod�ele a priori markovienPX(x) = exp(�U(x))ave hamps de Gibbs d'ordre 2, 'est-�a-dire de la formeU(x) = X<s;t>2EG U<s;t>(xs; xt):Une segmentation x est optimale au sens du MAP si elle maximise la distributiona posteriori PX j Y (x j y) / PY jX(y j x)PX(x):3.2 L'algorithme du RSOn onserve les hypoth�eses de la setion 3.1. L'algorithme du reuit simul�e (RS)permet de trouver une segmentation optimale au sens du MAP. L'algorithme d�ependd'un param�etre appel�e temp�erature qui d�erô�t �a haque it�eration. La onvergeneasymptotique de l'algorithme est assur�ee pourvu que la temp�erature d�eroisse suÆ-samment lentement vers 0 (en fait, exponentiellement lentement). Malheureusement,e taux de d�eroissane en temp�erature d�epend de la fontion �a optimiser. De plus,le nombre d'it�erations n�eessaire �a l'obtention d'un r�esultat aeptable peut êtretr�es grand. En pratique, on pr�ef�ere don l'ICM. Notons que l'ICM est un RS avetemp�erature �g�ee �a 0.



CHAPITRE 3. SEGMENTATION ET ESTIMATION 28Algorithme ICM||||||||||-But de l'algorithme : obtenir une segmentation x sous-optimale (maisaeptable) au sens du MAP.1. Initialisation au sens du MV : Pour haque site s 2 VG, poser :xs = arg maxiPYs jXs(ys j ei):2. Maximisation loale au sens du MAP : Balayer les sites de G (selon unordre �xe) et �a haque site visit�e, poser :xs = arg maxi expflogPYs jXs(ys j ei)�Xt U<s;t>(ei; xt)go�u t parourt l'ensemble des voisins de s.3. Si x a �et�e modi��e, retourner �a 2.3.3 L'�ehantillonneur de GibbsIl est parfois important de simuler une segmentation selon la distribution a poste-riori. On utilise alors l'�ehantillonneur de Gibbs qui permet d'obtenir des �ehantillonsselon la distribution a posteriori PX j Y . Il s'agit d'un RS ave temp�erature �x�ee �a 1.Notez qu'en prinipe il est important d'attendre la onvergene en loi de l'�ehantillonneurde Gibbs avant de olliger les �ehantillons. Toutefois, dans le as de nos appliations,un seul balayage de l'image suÆt amplement pour obtenir des r�esultats aeptables.



CHAPITRE 3. SEGMENTATION ET ESTIMATION 29Algorithme RS||||||||||-But de l'algorithme : obtenir une segmentation x optimale au sens du MAP.1. Initialisation : Pour haque site s 2 VG, hoisir xs de fa�on al�eatoire.2. Simulation : Balayer les sites de G (selon un ordre �xe) et �a haque sitevisit�e, hoisir xs = ei ave probabilit�eexpf[logPYs jXs(ys j ei)�Pt U<s;t>(ei; xt)℄=TgPKj=1 expf[logPYs jXs(ys j ej)�Pt U<s;t>(ej; xt)℄=Tgo�u t parourt l'ensemble des voisins de s.3. D�erô�tre T et retourner �a 2 jusqu'�a un rit�ere d'arrêt.
L'�ehantillonneur de Gibbs||||||||||-But de l'algorithme : obtenir des �ehantillons selon la distribution aposteriori PX j Y .1. Initialisation : Pour haque site s 2 VG, hoisir xs de fa�on al�eatoire.2. Simulation : Balayer les sites de G (selon un ordre �xe) et �a haque sitevisit�e, hoisir xs = ei ave probabilit�eexpflogPYs jXs(ys j (ei)�Pt U<s;t>(ei; xt)gPKj=1 expflogPYs jXs(ys j ej)�Pt U<s;t>(ej; xt)go�u t parourt l'ensemble des voisins de s.3. Retourner �a 2 jusqu'�a un rit�ere d'arrêt.



CHAPITRE 3. SEGMENTATION ET ESTIMATION 303.4 L'algorithme ECIOn se plae toujours dans le ontexte de la setion 3.1, en supposant de plusque haque distribution PYs jXs(ys j xs) d�epend d'un veteur de param�etres �. Onsuppose donn�e un estimateur �̂(x; y) du veteur des param�etres au sens du MV pourles donn�ees ompl�etes (x; y). Le but de l'algorithme ECI est d'estimer le veteur deparam�etres � au sens des moindres arr�es pour les donn�ees inompl�etes y ; 'est-�a-direqu'on herhe un veteur � pour lequel� = E�(�̂(x; y))o�u E� d�enote l'esp�erane selon la distribution PX j Y;�(x j y;�).Pour obtenir e point �xe, on pro�ede it�erativement �a partir d'une estimationinitiale �[0℄, en posant �[k+1℄ = E�[k℄(�̂(x; y)). Comme le alul de E�[k℄(�̂(x; y)) estsouvent impossible, on utilise l'approximation habituelleE�[k℄(�̂(x; y)) � 1n [�̂(x(1); y) + � � �+ �̂(x(n); y)℄;o�u x(i); i = 1; : : : ; n sont des r�ealisations de X selon la distribution a posterioriPX j Y;�(xjy;�[k℄) obtenues �a l'aide de l'�ehantillonneur de Gibbs. Pour plusieurs appli-ations en traitement d'images, on obtient des r�esultats satisfaisants en prenant n = 1.De plus, dans nos appliations, un seul balayage de l'image pour l'�ehantillonneur deGibbs suÆt amplement pour obtenir des r�esultats aeptables. Nous utilisons etteversion rapide au hapitre 7.Pour initialiser l'ECI, on regroupe l'ensemble des donn�ees observables fys : s 2VGg en K lasses grâe �a l'algorithme des K-moyennes. En utilisant un rit�ere adapt�eau probl�eme, on peut ensuite assign�e une �etiquette xs �a haque site s du graphe G, equi donne une r�ealisation initiale x[0℄ du hamps al�eatoireX. Par exemple, dans le asde notre mod�ele des ontours pr�esent�e au hapitre 7, nous onsid�erons deux lasses(K = 2) : la lasses e1 des points hors ontours, et la lasse e2 des points de ontours.De plus, la donn�ee observ�ee ys repr�esente la norme du gradient des niveaux de gris



CHAPITRE 3. SEGMENTATION ET ESTIMATION 31par rapport �a la position du pixel s. L'algorithme des K-moyennes (K = 2) permetde lassi�er les pixels en deux lasses. La lasse pour laquelle la valeur moyenne deys est la plus grande est �etiquet�ee e2. Ii, le rit�ere utilis�e est physique : les points deontours orrespondent aux sites pour lesquels la variation des niveaux de gris est laplus aentu�ee.
Algorithme ECI||||||||||-But de l'algorithme : obtenir une estimation des param�etres sous-optimale(mais aeptable) au sens des moindres arr�es.1. Initialisation : k = 0. Initialisation de �[0℄.2. Calul r�eursif : A�n d'estimer �[k+1℄ = E�[k℄(�̂(x; y)), poser�[k+1℄ = 1n [�̂(x(1); y) + � � �+ �̂(x(n); y)℄;o�u x(i); i = 1; : : : ; n sont des r�ealisations de X selon la distribution a posterioriPX j Y;�(x j y;�[k℄), obtenues �a l'aide de l'�ehantillonneur de Gibbs.3. Si � n'a pas onverg�e, retourner �a 2.



CHAPITRE 3. SEGMENTATION ET ESTIMATION 32Algorithme ECI (Version rapide)||||||||||-But de l'algorithme : obtenir une estimation des param�etres sous-optimale(mais aeptable) au sens des moindres arr�es. Il s'agit de l'ECI ave n = 1.1. Initialisation : k = 0. On utilise l'algorithme des K-moyennes pour obtenirune premi�ere r�ealisation x[0℄ du hamps ah�e X. On peut alors estimer �[0℄au sens du maximum de vraisemblane.2. Simulation : Soit �[k℄ l'estimation ourante des param�etres �a l'it�erationk. On obtient une nouvelle r�ealisation x[k+1℄ de X selon la distributionPX j Y;�(x j y;�[k℄), �a l'aide de l'�ehantillonneur de Gibbs.3. Estimation : On estime � au sens du MV �a partir des donn�ees ompl�etes :on pose �[k+1℄ = �̂(x[k+1℄; y).4. Si � n'a pas onverg�e, retourner �a 2.



Chapitre 4
Programmation dynamique
4.1 Algorithme de DijkstraSoit G = (VG; EG) un graphe �ni non-orient�e et s un site de G. On onsid�ere unefontion positive � d�e�nie sur les paires de sites adjaents (s; t) de G. �Etant donn�eun site initial s0, on herhe pour tout site t de G un hemin  = (s0; s1; :::; sn), avesn = t, qui minimise la fontionl(s1; :::; sn) = nXi=1 �(si�1; si):L'algorithme de Dijkstra permet d'e�etuer ette tâhe �a l'aide de la programma-tion dynamique. Nous utilisons et algorithme pour l'extration semi-automatique deontours �a partir de positions initiale et �nale (voir les setions 2.2.1 et 8.1).En fait, nous utilisons une version [46℄ l�eg�erement modi��ee de l'algorithme, qui a lem�erite de trouver rapidement une solution approh�ee (mais aeptable) de la solutionoptimale. Dans la version standard de l'algorithme, on utilise une liste de sites tri�eeselon le oût total ; il faut don parourir ette liste pour ins�erer de nouveaux �el�ements.Par ontre, dans la version modi��ee, on utilise un veteur de listes de sites, pour lequell'indie donne le oût total des sites ompris dans la liste orrespondante ; on peut



CHAPITRE 4. PROGRAMMATION DYNAMIQUE 34don ins�erer un nouvel �el�ement en temps onstant. Par ontre, il faut approximer leoût total d'un site par sa partie enti�ere a�n d'obtenir un indie entier. On perd donen pr�eision. Cei dit, on peut augmenter la pr�eision arbitrairement en rempla�antla fontion � par la fontion C�, o�u C >> 0. Dans notre appliation pr�esent�ee �ala setion 8.1, on a pris C = 10, e qui donne une approximation du oût total audixi�eme pr�es.4.2 Algorithme de ViterbiSoient n et N deux entiers positifs et des fontions de oût �0 : f1; :::; Ng !R, et �t : f1; :::; Ng � f1; :::; Ng ! R, t = 1; :::; n. On herhe une segmentation(i0; i1; :::; in) 2 f1; :::; Ngn qui minimise la fontionl(i0; i1; :::; in) = �0(i0) + nXt=1 �t(it�1; it):L'algorithme de Viterbi permet de r�esoudre e probl�eme �a l'aide de la programmationdynamique. Nous utilisons et algorithme ave N = 2 pour la segmentation au sensdes ontours. En fait, et algorithme sera appliqu�e sur haque hemin appartenant �aun ensemble de hemins simples, non-vides, et disjoints. Voir le hapitre 7.



CHAPITRE 4. PROGRAMMATION DYNAMIQUE 35Algorithme de Dijkstra||||||||||-s0 position initiale�(s; t) oût de s �a t (on doit avoir �(s; t) � 0)L liste des pixels tri�es selon le oût totalN(s) ensemble des 8-voisins du site se(s) bool�een indiquant si le site s a �et�e trait�eÆ(s) oût du germe au site sp pointeur indiquant le hemin minimalBut de l'algorithme : trouver un hemin de oût minimal allant de s0 �a t,pour haque pixel t de l'image.1. Initialisation : poser Æ(s0) = 0 ; ajouter s0 �a L.2. Calul r�eursif : r�ep�eter tant que L n'est pas vide :{ enlever l'�el�ement minimal s de L{ poser e(s) = vrai ;{ pour haque t 2 N(s) tel que e(t) = faux faire :{ Ætmp = Æ(s) + �(s; t) ;{ si t 2 L et Ætmp < Æ(t) : enlever t de L ;{ si t 62 L : poser Æ(t) = Ætmp, p(t) = s, ajouter t �a L.



CHAPITRE 4. PROGRAMMATION DYNAMIQUE 36Algorithme de Dijkstra (version approh�ee et rapide)||||||||||-s0 position initiale (germe)�(s; t) oût de s �a t (on doit avoir �(s; t) � 0)L veteur de listes des pixels tri�es selon le oût total :L(i) est la liste des pixels dont le oût total l satisfait bl = iN(s) ensemble des 8-voisins du site se(s) bool�een indiquant si le site s a �et�e trait�eÆ(s) oût du germe au site sp pointeur indiquant le hemin minimali� indie i minimal pour lequel la liste L(i) est non-videBut de l'algorithme : trouver un hemin de oût approximatif minimal allantde s0 �a t, pour haque pixel t de l'image.1. Initialisation : poser Æ(s0) = 0 ; ajouter s0 �a L(0) ; poser i� = 0.2. Calul r�eursif : r�ep�eter tant que L n'est pas vide :{ enlever s de L(i�), mettre �a jour i� (en parourant si n�eessaire le veteur L�a partir de i� jusqu'�a e qu'une liste de la forme L(i) soit non-vide){ poser e(s) = vrai ;{ pour haque t 2 N(s) tel que e(t) = faux faire :{ Ætmp = Æ(s) + �(s; t) ;{ si t 2 L et Ætmp < Æ(t) : enlever t de L(bÆ(t)), et mettre �a jour i� ;{ si t 62 L : poser Æ(t) = Ætmp, p(t) = s, ajouter t �a L(bÆ(t)), et mettre �ajour i� (en rempla�ant i� par bÆ(t) si n�eessaire).



CHAPITRE 4. PROGRAMMATION DYNAMIQUE 37Algorithme de Viterbi||||||||||-�0(i) oût initial pour i�t(i; j) oût de i �a j de l'it�eration t� 1 �a l'it�eration tÆt(j) oût minimal de 0 �a l'it�eration t se terminant par jpt(j) pointeur indiquant l'argument optimal �a l'it�eration pr�e�edenteBut de l'algorithme : trouver une solution (i0; i1; :::; in) 2 f1; :::; Ngnqui minimise la fontion �0(i0) +Pnt=1 �t(it�1; it).� Initialisation : pour j = 1; :::; N , poser :Æ0(j) = �0(j);p0(j) = 1:� Calul r�eursif : pour 1 � t � n, et j = 1; ::; N , aluler :Æt(j) = mini=1;:::;Nf Æt�1(i) + �t(i; j) g;pt(j) = arg mini=1;:::;Nf Æt�1(i) + �t(i; j) g:� Fin : Æ� = mini=1;:::;N Æn(i);in = arg mini=1;:::;N Æn(i):� Segmentation optimale : pour t = n; n� 1; :::; 1 :it�1 = pt(it):



Chapitre 5
Optimisation stohastique
5.1 IntrodutionDivers algorithmes d'optimisation stohastique ont �et�e �etudi�es dans les deux derni�eresd�eennies.Un premier r�esultat sur la onvergene du reuit simul�e ([1℄) a �et�e d�emontr�e parGeman et Geman [33℄. Une analyse plus approfondie a ensuite �et�e �etablie par Hajek[35℄ et Catoni [9℄.Hwang et Sheu [37℄ ont introduit le reuit simul�e g�en�eralis�e (RSG) omme unanalogue dans le as disret du adre th�eorique de Freidlin et Wentzell [29℄. Uneanalyse de onvergene approfondie du RSG a �et�e �etablie par Trouv�e [55℄, ainsi qu'une�etude des yles [54℄. Une ontribution importante �a ette th�eorie se retrouve dans lestravaux de Catoni [9℄, Chang et Chow [13℄, [14℄, ainsi que Hwang et Sheu [37℄, [36℄.Le reuit simul�e en parall�ele ([2℄) s'insrit dans le adre du RSG, ainsi que l'amontr�e Trouv�e [52℄ et [53℄.Une premi�ere mod�elisation de l'algorithme g�en�etique ([34℄) par des hâ�nes deMarkov a �et�e pr�esent�ee par Davies et Prinipe [17℄. Ult�erieurement, un nouvel algo-



CHAPITRE 5. OPTIMISATION STOCHASTIQUE 39rithme g�en�etique a �et�e propos�e par Cerf [11℄ et [12℄ dans le adre de la th�eorie deFreidlin et Wentzell et du RSG.Plus r�eemment, un nouvel algorithme �evolutionaire ([3℄) a �et�e propos�e et �etudi�epar O. Fran�ois [26℄, [27℄ et [28℄, dans le adre du RSG.Ainsi, les trois types d'algorithmes d'optimisation stohastique (reuit simul�e,algorithmes g�en�etiques, algorithmes �evolutionaires) s'insrivent maintenant dans leadre g�en�eral du RSG pour lequel une th�eorie de la onvergene a �et�e d�evelopp�ee.Notre hoix a port�e sur l'algorithme d'O. Fran�ois, ar parmi es algorithmes, 'estle seul pour lequel l'ajustement des param�etres internes ne d�epend pas de la fontion�a minimiser. En fait, il suÆt de onnâ�tre le diam�etre du graphe d'exploration.5.2 Pr�esentation de l'algorithme E/S5.2.1 Version standard de l'algorithmeL'algorithme suivant a �et�e introduit par O. Fran�ois [28℄.Soit E un ensemble �ni. On onsid�ere une fontion �a valeurs r�eelles f de domaineE dont on herhe un minimum global, 'est-�a-dire un �el�ement de l'ensemble E� =fa� 2 E : f(a�) � f(a); 8a 2 Eg.Pour n � 2, on onsid�ere En. Si x = (x1; :::; xn) 2 En, on d�e�ni x̂ omme l'unique�el�ement xi 2 Ex = fx1; :::; xng tel que f(xj) > f(xi), pour 1 � j < i, et f(xj) � f(xi),pour i < j � n.On onsid�ere un graphe G sur E appel�e graphe d'exploration, que l'on supposeonnexe et sym�etrique. Pour haque a 2 E, N(a) d�enote le voisinage de a dans legraphe G. Pour haque b 2 E, on �xe une distribution positive ab sur N(b).L'algorithme dans sa forme standard peut être �enon�e omme suit.



CHAPITRE 5. OPTIMISATION STOCHASTIQUE 40
Algorithme E/S (Version standard)||||||||||-But de l'algorithme : minimiser la fontion f sur l'ensemble �ni E.1. Initialisation : Initialisation al�eatoire de x = (x1; :::; xn) 2 En.2. Exploration/S�eletion : R�ep�eter jusqu'�a un rit�ere d'arrêt :{ d�eterminer x̂.{ pour haque i = 1; :::; n, remplaer, ave probabilit�e p, xi par yi 2 N(xi)nfx̂gselon la distribution axi ; sinon, remplaer xi par x̂ (ave probabilit�e 1� p).{ d�erô�tre p.Dans [28℄, la distribution axi est �x�ee, mais on peut hoisir une distribution posi-tive quelonque.La probabilit�e p est appel�ee probabilit�e d'exploration et d�epend d'un param�etreT > 0, appel�e temp�erature. On prend pT = exp(�1=T ). On suppose que T d�erô�tvers 0 suÆsamment lentement et que n est suÆsamment grand. L'ajustement de esparam�etres ne d�epend que du diam�etre D du graphe d'exploration.5.2.2 Version rapide de l'algorithmeDans [27℄, la variante suivante de l'algorithme E/S a �et�e �etudi�ee. Ii, axi est unedistribution positive quelonque sur N(xi)nfx̂g. On suppose que f est injetive dans[27℄, mais dans [28℄, ette restrition a �et�e lev�ee. Cette version de l'algorithme est unpeu plus rapide que la version standard, puisqu'on n'a besoin que d'une opie de x̂.



CHAPITRE 5. OPTIMISATION STOCHASTIQUE 41Algorithme E/S (Version rapide)||||||||||-But de l'algorithme : minimiser la fontion f sur l'ensemble �ni E.1. Initialisation : Initialisation al�eatoire de x = (x1; :::; xn) 2 En.2. Exploration/S�eletion : R�ep�eter jusqu'�a un rit�ere d'arrêt :{ d�eterminer x̂.{ tirer N selon une distribution binômiale b(n; p). Pour i � N , remplaer xipar yi 2 N(xi) n fx̂g selon la distribution axi. Pour i > N , remplaer xi parx̂.{ d�erô�tre p.5.2.3 Un as partiulierOn pr�esente maintenant un as partiulier de l'algorithme E/S. Soit E un produitart�esien d'intervalles ompats QLj=1 Ij, o�u Ij = [aj; bj℄. (E est en fait un sous-ensemble disret du produit.)Fixons 1 > r > 0. On d�e�ni un graphe d'exploration par les voisinages N(a) =[Lj=1Nj;r(a) o�u Nj;r(a) = fb : jbj � ajj � rjIjj; bi = ai; i 6= jg: (5.1)Ce graphe sym�etrique orrespond �a la modi�ation simple des omposantes. L'�etaped'exploration de l'algorithme peut s'�enoner omme suit.Æ hoisir au hasard une omposante xji de xi et la remplaer par un nombre dansl'intervalle [xji � rjIjj; xji + rjIjj℄ \ Ij selon une distribution uniforme.Le diam�etre du graphe est donn�e par D = L=r.



CHAPITRE 5. OPTIMISATION STOCHASTIQUE 42On peut �egalement prendre les voisinages N(a) = Br(a) o�uBr(a) = fb : jbj � ajj � rjIjj; 1 � j � Lg: (5.2)Cette version orrespond �a une modi�ation multiple des omposantes. Nous �xonsla probabilit�e de modi�er haque omposante �a 1=L. On a D = 1=r.Au hapitre 9, nous utilisons la version rapide ave modi�ation d'une omposante�a la fois. De plus, on prend D = 32 et n = 100.5.3 Convergene de l'algorithme E/SOn rappelle que la distane d(a; b) entre deux sommets a; b d'un graphe G estla longueur (nombre de segments) d'un hemin minimal reliant a et b ; si a et bsont disonnet�es dans le graphe, on pose d(a; b) = 1. Le diam�etre d'un graphe estd�e�ni omme la distane maximale D entre deux sommets du graphe. En outre, si Gomporte un nombre �ni de sommets, on a D <1 si et seulement si G est onnexe.L'algorithme E/S simule une hâ�ne de Markov non homog�ene sur l'ensemble En,puisque la temp�erature d�epend de l'it�eration t � 0. XTt d�enotera l'�etat du veteur x�a l'it�eration t, o�u T = T (t) ; ainsi, la variable XTt prend ses valeurs dans l'ensembleEn. Rappelons que la probabilit�e d'exploration est donn�ee par pT = exp(�1=T ). Laonstante n est parfois appel�ee taille de la population.La onvergene asymptotique de l'algorithme E/S a �et�e d�emontr�ee par O. Fran�ois[28℄. Dans e qui suit, un �el�ement de la forme (a) 2 En est identi��e ave l'�el�ementorrespondant a 2 E. Rappelons que E� d�enote le sous-ensemble de E onstitu�e desminima de la fontion f .Th�eor�eme de O. Fran�ois. Supposons que G est onnexe et sym�etrique. Soitn > n� = maxa62E�; b2E� d(a; b). Pour toute suite d�eroissante (T (t))t�0 onvergeantvers 0, on a limt!1 supx P (XT (t)t 62 E� jXT (0)0 = x) = 0



CHAPITRE 5. OPTIMISATION STOCHASTIQUE 43si et seulement si 1Xt=1 exp(�H1=T (t)) =1o�u H1 = maxA :A\E�=; mina2A; b62A : f(b)�f(a) d(a; b):Notez qu'on a n� � D, ainsi que H1 � D, o�u D est le diam�etre du graphed'exploration G. On d�eduit le r�esultat suivant qui est suÆsant pour l'appliation del'algorithme E/S.Corollaire. Supposons que G est onnexe et sym�etrique, de diam�etre D. Soitn > D et pt = (t+ 2)�1=D ('est-�a-dire, par d�e�nition, T (t) = Dln(t+2) ). Alors,limt!1 supx P (XT (t)t 62 E� jXT (0)0 = x) = 0:Preuve : On a exp(�1=T (t)) = pt = (t + 2)�1=D ; d'o�u, P1t=1 exp(�H1=T (t)) =P1t=1(t+ 2)�H1=D �P1t=3 t�1 =1, ar 0 � H1 � D.



Chapitre 6
R�edution de dimension

Le mod�ele suivant a �et�e introduit par Tipping et Bishop [51℄. Il s'agit de l'ana-lyse en omposantes prinipales probabiliste (ACPP). On onsid�ere deux variablesal�eatoires T et � reli�ees par l'identit�eT = W� + � + "o�u " � N (0; �2Id), � � N (0; Iq), et W est une matrie d � q (Ir d�enote la matrieidentit�e r � r). Il s'agit d'un as partiulier de [5℄ tel que pr�esent�e dans [51℄. Lavariable T repr�esente les donn�ees ompl�etes, tandis que � repr�esente les donn�eesr�eduites. Habituellement, la dimension q de � est hoisie sensiblement plus petite quela dimension d de T .On peut montrer que, si �2 > 0, T suit une distribution gaussienne exprim�ee parpT (t) = N (t; �; �2Id +WW t):De plus, la matrie inverse de �2Id +WW t est donn�ee par��2�Id �W (W tW + �2Iq)�1W t�:Soit maintenant t1; :::; tl un �ehantillon d'observations i.i.d. issues de T . On herheles valeurs optimales deW; �; �2 au sens du MV, 'est-�a-dire qui maximisent la fontion



CHAPITRE 6. R�EDUCTION DE DIMENSION 45de vraisemblane L(W; �; �2) = lYi=1 pT (ti):Le th�eor�eme suivant est prouv�e dans [51℄.Th�eor�eme. ([51℄) Soit t1; t2; :::; tl un �ehantillon d'observations i.i.d. d'une va-riable al�eatoire T . Soient � � N (0; Id) et T = W� + � + ", o�u W est une matried� q (q � d) et " � N(0; �2Id). Alors, toute solution optimale au sens du MV est dela forme � = �t = 1l lXi=1 ti�2 = 1d� q dXi=q+1�iW = Uq(�q � �2Iq)1=2Ro�u �1; :::; �d sont les valeurs propres en ordre d�eroissant de la matrie de ovarianeempirique, �q est la matrie diagonale ave entr�ees �1; :::; �q, les olonnes de Uq en-gendrent le sous-espae prinipal de la matrie de ovariane empirique, et R est unematrie orthogonale q � q quelonque.Rappelons ii que la matrie de ovariane empirique S = (sij) est d�e�nie parsij = 1n lXk=1(tk(i)� �t(i))(tk(j)� �t(j))o�u v(j) repr�esente la j-i�eme omposante d'un veteur v.Puisque la distribution de T onditionnelle �a une valeur donn�ee de � est donn�ee[51℄ par PT j �(t j �) = (2��2)�q=2 exp�� 12�2 jjt� Uq(�q � �2Iq)1=2� � �tjj2�;



CHAPITRE 6. R�EDUCTION DE DIMENSION 46la fontion de reonstrution d�e�nie par�(�) = Uq(�q � �2Iq)1=2� + �test optimale au sens du MV. Dans e as, la fontion de r�edution doit être d�e�niepar  (t) = (�q � �2Iq)�1=2UTq (t� �t)a�n de minimiser l'erreur de reonstrution" = lXi=1 jjti � �( (ti))jj2:On a alors " = lXi=1 jjti � UqUTq (ti � �t)� �tjj2omme il se doit.Le lemme suivant est utilis�e au hapitre 9, et se v�eri�e par un simple alul.Lemme. Soit T = Uq(�1 � �2Iq)1=2� + �t+ ", o�u " � N (0; �2Id) et � � N (0; Iq).Alors, pT (Uq(�1 � �2Iq)1=2� + �t) / exp��12�t(Iq � �2��1q )��:En pratique, nous pro�edons de la mani�ere suivante pour aluler l'ACPP.



CHAPITRE 6. R�EDUCTION DE DIMENSION 47Algorithme pour le alul de l'ACPP||||||||||-l taille de l'�ehantillon t1; t2; :::; tld dimension de l'espae vetoriel des donn�ees ompl�etesq dimension de l'espae vetoriel des donn�ees r�eduitesti(j) j-i�eme omposante du veteur ti� seuil de tol�erane pour l'erreur moyenne de reonstrutionBut de l'algorithme : obtenir une ACPP optimale au sens du MV �a partirde l'�ehantillon t1; t2; :::; tl.1. Caluler la moyenne empirique �t = 1l Pli=1 ti:2. Caluler la matrie d � n, A = 1pl(ti(j) � �t(j)) ; la matrie de ovarianeempirique S est donn�ee par ATA.3. E�etuer la d�eomposition SVD de la matrie A : A = UDV T , o�u U estune matrie de dimension n� n dont les olonnes sont des veteurs unitairesmutuellement orthogonaux, tout omme pour la matrie V de dimension d�d,et o�u la matrie n� d D = (dij) est diagonale, ave d11 � d22 � :::.4. Poser �i = d2ii, pour 1 � i � min(d; n), o�u D = (dij) ; poser �i = 0, pourmin(d; n) < i � d ; les valeurs propres de la matrie S sont donn�ees par�1 � �2 � ::: � �d.5. Pour m = 1; :::; d� 1 :(a) La matrie Um est form�ees des m premi�eres olonnes de V .(b) Caluler l'erreur de reonstrution moyenne" = 1l lXi=1 jjti � UmUTm(ti � �t)� �tjj2:() Si " < �, poser q = m et sortir de la boule.6. Poser � = �t, �2 = 1d�qPdi=q+1 �i, et W = Uq(�q � �2Iq)1=2.



Chapitre 7
D�etetion de ontours

Dans e hapitre, nous pr�esentons un mod�ele statistique original pour la distribu-tion du gradient des niveaux de gris dans une image [20℄, bas�e sur des r�esultats empi-riques. De plus, nous pr�esentons un nouveau mod�ele markovien pour les ontours, quiutilise e mod�ele statistique pour d�e�nir la fontion de vraisemblane. Notre mod�eleest adapt�e �a une pro�edure ECI pour l'estimation des param�etres. A�n de failiternotre tâhe pour la segmentation de l'image au sens des ontours, nous traitons uneversion simpli��ee de notre mod�ele, qui ignore les points de jontion. Cette version sim-pli��ee est adapt�ee �a l'algorithme de Viterbi. On obtient ainsi une nouvelle m�ethodestatistique de d�etetion non-supervis�ee de ontours. Nous avons �egalement d�evelopp�eune version [21℄ de notre mod�ele, qui n'utilise que la distribution de la norme dugradient.7.1 Mod�ele des ontours�Etant donn�e une image de taille N , G = (VG; EG) d�enote le graphe form�e desN pixels de l'image et des voisinages form�es des 8-voisins habituels. On onsid�ere�egalement le graphe G0 = (VG0 ; EG0), obtenu en posant VG0 = VG [EG, et dans lequel



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 49deux sites adjaents de G le sont enore, de même qu'un segment de G et es deuxsommets (don, EG0 = EG [ f(s; u); (u; s); (t; u); (u; t) : u = (s; t) 2 EGg).
Fig. 7.1 { Un pixel et ses 8 voisins (8 pixels) dans G.

Fig. 7.2 { Un pixel et ses 16 voisins (8 pixels et 8 segments) dans G0.
Fig. 7.3 { Un segment et ses 2 voisins (2 pixels) dans G0.Si s 2 VG, la variable al�eatoire Ys repr�esente la norme du gradient des niveauxde gris en e site. Physiquement, Ys repr�esente le ontraste dans les niveaux de grisau point s. Nous postulons que la valeur de Ys est �elev�ee lorsque s est un point deontour.Lorsque s n'est pas un point de ontours, nous mod�elisons la distribution de Yspar une loi de Weibull [41℄,W(y; min; C; �) = C��y �min� �C�1 exp��(y �min)C�C �;o�u y >min. Dans nos tests, la valeur de C varie entre 0:3 et 0:95. Notez que la loiexponentielle est le as partiulier d'une loi de Weibull pour laquelle C = 1.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 50Par ontre, si s est un point de ontours, nous mod�elisons la distribution de Yspar un m�elange de lois gaussiennesM(y;wi; �i; �i) = 2Xi=1 wiN (y;�i; �i):Nos test sugg�erent que e mod�ele est suÆsamment exible pour tenir ompte desvariations de la distribution de Ys d'une image �a l'autre.
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Fig. 7.4 { Exemple de distributions pour la norme du gradient. De gauhe �a droite :norme du gradient pour les points hors ontours ; norme du gradient pour les pointsde ontours ; omparaison entre les deux distributions.Si (s; t) 2 EG, on onsid�ere �egalement la distribution de la valeur absolue Yst del'angle entre la moyenne du gradient aux pixels s et t, et la normale au veteur reliants �a t. Les angles sont normalis�es entre ��=2 et �=2. Physiquement, Yst repr�esente lavaleur absolue de l'angle entre la ourbe de niveau des niveaux de gris et la ourbe desontours passant par s et t. Si le segment (s; t) est situ�e sur une ourbe de ontours,nous postulons que la ourbe de ontours o��nide loalement ave la ourbe de niveaudes niveaux de gris, 'est-�a-dire que la valeur de Yst est pr�es de 0.Dans le as o�u (s; t) n'appartient pas �a un ontour, nous mod�elisons Yst par unedistribution uniforme sur l'intervalle [0; �2 ℄,U(yst; 0; �2 ) = 2� ; 0 � yst � �2 :En e�et, si un segment n'appartient pas �a une v�eritable ourbe de ontours, l'anglequ'il forme ave le gradient peut être quelonque, sans auune valeur privil�egi�ee.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 51Nous avons observ�e que lorsque le segment (s; t) appartient �a un ontour, Yst suitune loi exponentielle tronqu�ee sur l'intervalle [0; �2 ℄k0E(yst;�0) = k0 exp(�yst=�0)=�0; 0 � yst � �2o�u le fateur k0 est donn�e par fR �20 E(y;�0) dyg�1 = f1� exp(� �2�0 )g�1.
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Fig. 7.5 { Exemple de distributions pour l'angle du gradient. De gauhe �a droite :angle pour les points hors ontours ; angle pour les points de ontours ; omparaisonentre les deux distributions.Notre hoix de distributions est justi��e par des r�esultats empiriques. Voir les�gures 7.11, 7.14, 7.17, 7.20, et 7.23 pour des exemples de distributions empiriques etde distributions estim�ees. On onstate que les distributions estim�ees orrespondentassez bien aux distributions empiriques.Les variablesXs,Xst prennent leurs valeurs dans l'ensemble fe1 = \hors-ontours",e2 = \ontour"g. On obtient don un hamp al�eatoire Z = (X; Y ), en posantY = fYs; Yst; s 2 VG; < s; t >2 EGg, et X = fXs; Xst; s 2 VG; < s; t >2 EGg. Yrepr�esente le hamps des observations, et X repr�esente le hoix des �etiquettes.La distribution de vraisemblane est alors mod�elis�ee par l'�equationPY jX(y j x) / Ys2VG PYs jXs(ys j xs) Y(s;t)2EG PYst jXst(yst j xst)



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 52o�u PYs jXs(ys j e1) = W(ys; min; C; �)PYs jXs(ys j e2) = M(ys;wj; �j; �j)PYst jXst(yst j e1) = U(yst; 0; �2 )PYst jXst(yst j e2) = k0E(yst;�0):Soit maintenant T+ l'ensemble des sites de l'image pour lesquels la norme du gra-dient est un maximum loal dans la diretion du gradient (approxim�ee �a un multipleentier de �=4). On obtient un ensemble T en enlevant les points isol�es de T+ ; un�el�ement de l'ensemble T+ est un point isol�e si auun de ses 8-voisins n'est dans l'en-semble T+ (voir Figure 7.6). Les �el�ements de l'ensemble T sont les points de ontourspotentiels. On pose T � = f(s; t) j s; t 2 T et (s; t) 2 Eg.
point isole

Fig. 7.6 { Illustration d'un point isol�e d'un ensemble.Pour le mod�ele a priori, nous adoptons le mod�ele orrespondant �a la fontionP<s;t>:(s;t)2T ��1� Æ(xs; xt)�, a�n de favoriser une segmentation homog�ene. Nous im-posons �egalement les ontraintes suivantes : xs = e1 pour tout s 62 T (seul un pointde l'ensemble T peut être un point de ontours) ; xst = e1 lorsque (s; t) 62 T � (seulun segment ayant ses deux extr�emit�es dans T peut être sur une ourbe de ontours) ;xs = e2 et xt = e2, si et seulement si xst = e2 (un segment est sur une ourbe deontours si et seulement si ses deux extr�emit�es sont des points de ontours). �Etant



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 53donn�e e mod�ele a priori ave ontraintes, la distribution PX(x) peut s'�erire sous laforme PX(x) = 1Z expn� X<s;t>:(s;t)2T ��1� Æ(xs; xt)�oYs62T Æ(xs; e1) Y(s;t)62T � Æ(xst; e1) Y(s;t)2T � �(xs; xt; xst)o�u la somme se fait sur tous les segments de T �, Æ est le symbole de Kroneker, Z estune onstante de normalisation, et �(xs; xt; xst) = 1 si xs = xt = xst = e2, ou bienxst = e1 et, xs = e1 ou xt = e1, et sinon �(xs; xt; xst) = 0.Soit maintenant U le hamps de Gibbs d�e�ni parU(x; y) = Xs2S � lnPYs jXs(ys j xs) + X(s;t)2E� lnPYst jXst(yst j xst)+ X<s;t>:(s;t)2T ��1� Æ(xs; xt)�et V la fontion donn�ee parV (x) = Xs62T�1� Æ(xs; e1)� + X(s;t)62T ��1� Æ(xst; e1)�+ X(s;t)2T ��1��(xs; xt; xst)�:La distribution a posteriori du mod�ele des ontours s'exprime alors sous la formePX=Y (x=y) = 1Z exp��U(x; y)��(fx : V (x) est minimalg; x);o�u �(A; �) d�enote la fontion arat�eristique d'un ensemble A, et Z est une onstantede normalisation. Il s'agit don d'un mod�ele markovien sous ontrainte.7.2 EstimationNous montrons maintenant omment adapter la pro�edure ECI pour l'estimationdu veteur des param�etres � = (min; C; �; w1; �1; �21; w2; �2; �22; k0; �0) pour notre



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 54mod�ele.Pour la segmentation initiale, nous utilisons l'algorithme des K-moyennes, avepour attribut la norme du gradient des niveaux de gris et K = 2. La lasse avemoyenne minimale est �etiquet�ee e1.On peut utiliser l'�ehantilloneur de Gibbs sous ontrainte [30℄ pour simuler lehamp X selon la distribution PX=Y (x=y). Cependant, nous imposons les ontraintesdiretement en posant xs = e1 si s 62 T , xst = e1 lorsque (s; t) 62 T �, et xst = e2 siet seulement si xs = e2 et xt = e2. On peut alors utiliser l'�ehantilloneur de Gibbslassique [33℄ sur l'ensemble T [T �. Pour e faire, les sites de T [T � sont visit�es ainsi.Si s est un site dans T , on pose E(s) = ft : t 2 T; (s; t) 2 EGg (les voisins du pixel squi sont dans l'ensemble T ). Il y a deux possibilit�es pour l'�etiquette de s et haunede es possibilit�es d�etermine l'�etiquette du segment (s; t), pour t 2 E(s), en utilisantla ontrainte �(xs; xt; xst) = 1. Pour haune de es possibilit�es, on pose p(xs) �egal �aPYs jXs(ys j xs) Yt2E(s)fPYst jXst(yst j xst) exp(�1 + Æ(xs; xt))gave haque xst ajust�e de telle sorte que �(xs; xt; xst) = 1. On hoisit alors pour valeurde xs, e1 ave probabilit�e p(e1)=(p(e1) + p(e2)).�A l'�etape de l'estimation, on ne peut aluler diretement les estimateurs MV.Toutefois, si Y = (Y1; : : : ; YM) sont M variables al�eatoires i.i.d. selon une loi de Wei-bullWY (y; min; C; �), et que y = (y1; : : : ; yM) est une r�ealisation de Y , les estimateursMV de CML; �ML pour les donn�ees ompl�etes sont donn�es par [42℄,ĈML = F (ĈML);�̂ML = � 1M MXi=1 ~yĈMLi � 1ĈML ;o�u ~y = (y �min) etF (x) = MPMi=1 ~yxiMPMi=1(~yxi ln ~yi)�PMi=1 ln ~yxi PMi=1 ~yxi :



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 55De plus, on pose tout simplement min = �10�5�, o�u � est le maximum de la normedu gradient sur l'image trait�ee. On pourrait poser min = 0, mais pour des raisonsnum�eriques, il nous a sembl�e pr�ef�erable de prendre min l�eg�erement inf�erieur �a 0. Nousutilisons la m�ethode it�erative [42℄ pour d�eterminer ĈML.Pour l'estimation d'un m�elange de gaussiennes, l'utilisation de l'algorithme SEM[10℄ a produit de bons r�esultats lors de nos tests. Il s'agit d'une version stohastiquede l'algorithme EM [18℄, et est en tout point semblable �a l'algorithme ECI sauf pourla distribution a priori, qui est rempla�ee par la proportion de haque lasse.L'estimateur MV d'une loi exponentielle tronqu�ee ne peut être alul�e diretement.Nous avons hoisi d'estimer d'abord la loi exponentielle sur l'intervalle (0;1), puisde l'ajuster en alulant son int�egrale de 0 �a �2 par la m�ethode de Simpson 1=3.7.3 SegmentationPour le alul d'une segmentation optimale au sens du MAP, notre mod�ele nepermet pas l'utilisation de l'algorithme de Viterbi. A�n de failiter notre tâhe, nousintroduisons une version simpli��ee de notre mod�ele. On onsid�ere une d�eompositionde T en une famille P = fp�g de hemins simples non-vides disjoints (dans G) ave lapropri�et�e que haque hemin est maximal. Une telle d�eomposition n'est pas unique,mais nous en �xons une pour l'image trait�ee. On d�e�nit alors T 0 omme l'ensembledes segments (s; t) apparaissant dans les hemins de P.Notre mod�ele simpli��e onsiste �a onsid�erer la distribution a prioriPX(x) = 1Z expn� X<s;t>:(s;t)2T 0�1� Æ(xs; xt)�oYs62T Æ(xs; e1) Y(s;t)62T 0 Æ(xst; e1) Y(s;t)2T 0 �(xs; xt; xst):Notez qu'on a ainsi ignor�e tous les points de jontion (voir Figure 7.7).
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Fig. 7.7 { �A gauhe : ensemble T � de segments. �A droite : un ensemble T 0 de segmentspossible parmi tant d'autres.Soit U 0 le hamps de Gibbs d�e�ni parU 0(x; y) = Xs2VG� lnPYs jXs(ys j xs) + X(s;t)2EG� lnPYst jXst(yst j xst)+ X<s;t>:(s;t)2T ��1� Æ(xs; xt)�et V 0 la fontion donn�ee parV 0(x) = Xs62T�1� Æ(xs; e1)�+ X(s;t)62T 0�1� Æ(xst; e1)�+ X(s;t)2T 0�1��(xs; xt; xst)�:La distribution a posteriori du mod�ele simpli��e des ontours s'exprime sous la formePX=Y (x=y) = 1Z exp��U 0(x; y)��(fx : V 0(x) est minimalg; x);o�u Z est une onstante de normalisation.Selon e mod�ele simpli��e, la segmentation d'une image en ontours est �equivalente�a la minimisation du hamp de Gibbs U 0 sous la ontrainte que la fontion V 0 soitminimale. Plutôt que d'utiliser le reuit simul�e sous ontrainte [30℄, nous utilisons pourle mod�ele simpli��e l'algorithme de Viterbi [25℄ sur haque hemin p de T , obtenu �al'�etape de pr�e-segmentation, de la fa�on suivante.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 57Soit p = (s0; s1; :::; sn) un hemin dans P. On onsid�ere la fontionUp(x; y) = nXt=0 � lnPYst=Xst (yst=eit)+ nXt=1 � lnPYst�1;st=Xst�1;st (yst�1;st=eit�1;it) + �1� Æ(eit�1 ; eit)�ave haque eit�1;it ajust�e de telle sorte que �(eit�1; eit; eit�1;it) = 1. Notre probl�emede minimisation sous ontrainte est alors �equivalent �a minimiser la fontionXs2VGnT � lnPYs=Xs(ys=e1) + X(s;t)2EGnT 0� lnPYst=Xst(yst=e1) +Xp2P Up(x; y):Ainsi, on est ramen�e �a minimiser ind�ependemment haque fontion Up.Pour e faire, on onsid�ere pour haque hemin simple p la fontionlp(i0; :::; in) = � lnPYs0 jXs0 (ys0 j ei0) + nXt=1 �t(it�1; it);o�u le terme �t(i; j) est d�e�ni par� lnPYst jXst (yst j ej)� lnPYst�1;st jXst�1st (yst�1;st j ei;j) + 1� Æ(ei; ej)ave ei;j ajust�e de telle sorte que �(ei; ej; ei;j) = 1. Le probl�eme de minimisationonsid�er�e (pour le mod�ele simpli��e) est alors �equivalent �a la minimisation des fontionslp ind�ependamment sur haque hemin. On utilise alors l'algorithme de Viterbi surhaque hemin, e qui donne une segmentation optimale au sens du MAP pour lemod�ele simpli��e.Notez que ette solution n'est pas optimale pour le mod�ele omplet qui tientompte des points de jontion. Cei dit, pour notre m�ethode de loalisation de formespr�esent�ee au hapitre 9, nous n'utilisons pas la segmentation de l'image au sens desontours, mais plutôt l'estimation des param�etres.
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Fig. 7.8 { Illustration d'une segmentation de deux hemins.7.4 R�esultats empiriquesDans notre implantation, nous normalisons les niveaux de gris entre 0 et 255, puisnous appliquons un masque gaussien 3 � 3. Finalement, nous normalisons la normedu gradient entre 0 et 100. Ainsi, min = �0:001. Nous �xons le nombre d'it�erations�a 10 pour la pro�edure ECI, �a 100 pour haque appliation de l'algorithme SEM et�a au plus 30 pour haque estimation de la loi de Weibull. La m�ethode prend au total22se, 37se, 3se, 64se, 76se, sur une station 1,2GHz pour les images pr�esent�eesaux �gures 7.9, 7.12, 7.15, 7.18, 7.21, respetivement. Le temps de alul ne d�ependque de la taille de l'image. Voir les tableaux 7.1, 7.2, 7.3, 7.4, 7.5, et les �gures 7.11,7.14, 7.17, 7.20, 7.23, pour les valeurs estim�ees des param�etres et une omparaisonentre les distributions empiriques et estim�ees.Nous pr�esentons une omparaison de notre m�ethode ave elle de Canny, aux�gures 7.10, 7.13, 7.16, 7.19, 7.22. Notez que dans le as de l'algorithme de Canny,il faut sp�ei�er les seuils �l et �h pour l'hyst�erisis (voir setion 2.1.1). Pour trouveres seuils, on peut onsid�erer la fontion de r�epartition empirique F̂ de la norme dugradient des niveaux de gris par rapport �a la position des pixels. Si pl et ph sontdeux nombres dans l'intervalle [0; 1℄, on prend alors �h tel que F̂ (�h) = ph, et on pose�l = pl�h. On peut penser qu'il s'agit l�a d'une fa�on de d�eterminer automatiquementles seuils �l et �h, mais enore faut-il hoisir pl et ph. En d�e�nitive, la m�ethode deCanny est supervis�ee ar elle ne repose pas sur un mod�ele statistique. Par ontre, elleest beauoup plus rapide que notre m�ethode (1se sur une station 1,2GHz).



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 597.5 ConlusionNotre m�ethode o�re non seulement l'avantage d'e�etuer une d�etetion de ontoursnon-supervis�ee (ontrairement �a la m�ethode de Canny), mais permet de plus d'atta-her �a haque pixel de l'image une vraisemblane d'être un point hors-ontours ou unpoint de ontours. Il s'agit don d'une d�etetion de ontours probabiliste. Ce dernierpoint jouera un rôle essentiel dans notre version originale de deux m�ethodes d�ej�aexistantes d'extration semi-automatique de ontours pr�esent�ees au hapitre 8, ainsique de notre m�ethode originale de loalisation de formes pr�esent�ee au hapitre 9. Laqualit�e de d�etetion de ontours de notre m�ethode est omparable �a elle o�erte parla m�ethode de Canny. Par ontre, notre m�ethode est plus lente que elle de Canny,ar elle n�eessite l'estimation de param�etres statistiques.
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Fig. 7.9 { Exemple d'une d�etetion non-supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algo-rithme de Viterbi bas�ee sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI. De haut enbas : image originale ; pr�e-segmentation bas�ee sur le gradient ; ontours d�etet�es dansl'image.
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Fig. 7.10 { Exemple de d�etetion supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algorithme deCanny. De haut en bas : image originale ; ontours d�etet�es ave �l = 11:5 et �h = 23 ;ontours d�etet�es ave �l = 38 et �h = 76.
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Fig. 7.11 { Exemple des distributions empiriques et des distributions estim�ees par lapro�edure ECI pour l'image de la �gure 7.9. De haut en bas : norme du gradient pourles points hors ontours ; norme du gradient pour les points de ontours ; omparaisonentre les deux distributions ; angle entre le gradient et la normale �a la ourbe deontours.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 63min C ��0:001 0:639748 3:61411w1 �1 �10:634215 58:0508 147:16w2 �2 �20:365784 31:6062 140:601�0 k0 �0:400958 1:02029 107:366Tab. 7.1 { Valeurs des param�etres estim�es par la pro�edure ECI pour l'image de la�gure 7.9.
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Fig. 7.12 { Exemple d'une d�etetion non-supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algo-rithme de Viterbi bas�ee sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI. De haut enbas : image originale ; pr�e-segmentation bas�ee sur le gradient ; ontours d�etet�es dansl'image.
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Fig. 7.13 { Exemple de d�etetion supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algorithme deCanny. De haut en bas : image originale ; ontours d�etet�es ave �l = 7 et �h = 14 ;ontours d�etet�es ave �l = 22 et �h = 44.
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Fig. 7.14 { Exemple des distributions empiriques et des distributions estim�ees par lapro�edure ECI pour l'image de la �gure 7.12. De haut en bas : norme du gradient pourles points hors ontours ; norme du gradient pour les points de ontours ; omparaisonentre les deux distributions ; angle entre le gradient et la normale �a la ourbe deontours.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 67min C ��0:001 0:715127 3:80892w1 �1 �10:331191 50:5294 268:267w2 �2 �20:668809 28:7663 93:2973�0 k0 �0:422855 1:02497 96:6096Tab. 7.2 { Valeurs des param�etres estim�es par la pro�edure ECI pour l'image de la�gure 7.12.
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Fig. 7.15 { Exemple d'une d�etetion non-supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algo-rithme de Viterbi bas�ee sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI. De haut enbas : image originale ; pr�e-segmentation bas�ee sur le gradient ; ontours d�etet�es dansl'image.
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Fig. 7.16 { Exemple de d�etetion supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algorithme deCanny. De haut en bas : image originale ; ontours d�etet�es ave �l = 9:5 et �h = 19 ;ontours d�etet�es ave �l = 27 et �h = 54.
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Fig. 7.17 { Exemple des distributions empiriques et des distributions estim�ees par lapro�edure ECI pour l'image de la �gure 7.15. De haut en bas : norme du gradient pourles points hors ontours ; norme du gradient pour les points de ontours ; omparaisonentre les deux distributions ; angle entre le gradient et la normale �a la ourbe deontours.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 71min C ��0:001 0:30901 1:11153w1 �1 �10:495364 14:9943 40:3576w2 �2 �20:504636 52:4631 445:97�0 k0 �0:407792 1:0217 67:6705Tab. 7.3 { Valeurs des param�etres estim�es par la pro�edure ECI pour l'image de la�gure 7.15.
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Fig. 7.18 { Exemple d'une d�etetion non-supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algo-rithme de Viterbi bas�ee sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI. De haut enbas : image originale ; pr�e-segmentation bas�ee sur le gradient ; ontours d�etet�es dansl'image.
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Fig. 7.19 { Exemple de d�etetion supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algorithme deCanny. De haut en bas : image originale ; ontours d�etet�es ave �l = 18:5 et �h = 37 ;ontours d�etet�es ave �l = 40 et �h = 80.
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Fig. 7.20 { Exemple des distributions empiriques et des distributions estim�ees par lapro�edure ECI pour l'image de la �gure 7.18. De haut en bas : norme du gradient pourles points hors ontours ; norme du gradient pour les points de ontours ; omparaisonentre les deux distributions ; angle entre le gradient et la normale �a la ourbe deontours.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 75min C ��0:001 0:94424 8:10021w1 �1 �10:465343 21:5961 49:4592w2 �2 �20:534657 46:4591 283:415�0 k0 �0:294376 1:00484 88:9733Tab. 7.4 { Valeurs des param�etres estim�es par la pro�edure ECI pour l'image de la�gure 7.18.
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Fig. 7.21 { Exemple d'une d�etetion non-supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algo-rithme de Viterbi bas�ee sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI. De haut enbas : image originale ; pr�e-segmentation bas�ee sur le gradient ; ontours d�etet�es dansl'image.
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Fig. 7.22 { Exemple de d�etetion supervis�ee de ontours �a l'aide de l'algorithme deCanny. De haut en bas : image originale ; ontours d�etet�es ave �l = 10:5 et �h = 21 ;ontours d�etet�es ave �l = 30 et �h = 61.
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Fig. 7.23 { Exemple des distributions empiriques et des distributions estim�ees par lapro�edure ECI pour l'image de la �gure 7.21. De haut en bas : norme du gradient pourles points hors ontours ; norme du gradient pour les points de ontours ; omparaisonentre les deux distributions ; angle entre le gradient et la normale �a la ourbe deontours.



CHAPITRE 7. D�ETECTION DE CONTOURS 79min C ��0:001 0:607237 3:20307w1 �1 �10:455085 19:0735 35:9777w2 �2 �20:544915 44:0365 265:116�0 k0 �0:36534 1:01376 93:1732Tab. 7.5 { Valeurs des param�etres estim�es par la pro�edure ECI pour l'image de la�gure 7.21.



Chapitre 8
Extration de ontours

Dans e hapitre, nous pr�esentons un mod�ele markovien pour les hemins disretsdans une image [20℄, bas�e sur le mod�ele statistique des ontours du hapitre 7. Nousmontrons omment utiliser e mod�ele pour l'extration semi-automatique de ontours�a partir des positions initiale et �nale de la ourbe en posant un mod�ele a priori simplequi impose une restrition sur la longueur de la ourbe. Il s'agit don d'une variationde l'algorithme du live-wire de Mortensen et al [46℄ et [45℄. Nous montrons �egalementque notre mod�ele s'adapte bien �a l'algorithme du jetstream de P�erez et al [47℄. Il s'agitd'une m�ethode d'extration de ontours �a partir des position et diretion initiales dela ourbe.Dans le as du live-wire, les positions initiale et �nale sont fournies par l'usager �al'aide de la souris. Pour le jetstream, 'est �egalement la souris qui permet �a l'usagerde sp�ei�er les position et diretion initiales de la ourbe.



CHAPITRE 8. EXTRACTION DE CONTOURS 818.1 Algorithme du live-wire8.1.1 Mod�ele des hemins disretsLes variables al�eatoires Ys et Yst sont d�e�nies omme �a la setion 7.1 et d�eriventla distribution du gradient des niveaux de gris. Les variables Xs; Xst prennent leursvaleurs dans l'ensemble fe1 = \hors-ontours"; e2 = \ontours"g.�Etant donn�e un hemin  = (s0; :::; sn) dans le graphe G de la setion 7.1, nousonsid�erons semblablement �a [47℄ et [32℄, une fontion de vraisemblane PY j C(y j )donn�ee par Qs62 PYs jXs(ys j e1)Qs2 PYs jXs(ys j e2)Q(s;t)62 PYst jXst(yst j e1)Q(s;t)2 PYst jXst(yst j e2)= k(y) Qs2 PYs jXs(ys j e2)PYs jXs(ys j e1)Q(s;t)2 PYst jXst(yst j e2)PYst jXst(yst j e1)= k(y) Qni=0 M(ysi ;wj ;�j ;�j)W(ysi ;min;C;�) Qni=1 k0 E(ysi�1;si ;�0)U(ysi�1;si ;0;�2 )o�u k(y) = Ys2VG PYs jXs(ys j e1) Y(s;t)2EG PYst jXst(yst j e1):Notez que le fateur k(y) ne d�epend que de l'image et non de la ourbe. De plusle fateur prinipal nYi=0 M(ysi;wj; �j; �j)W(ysi; min; C; �) nYi=1 k0 E(ysi�1;si;�0)U(ysi�1;si; 0; �2 )est invariant sous transformations aÆnes des niveaux de gris.De plus, nous onsid�erons un mod�ele a priori qui impose une restrition sur lalongueur du hemin entre les positions initiale et �nale ; 'est-�a-direPC() = 1Z exp(�� jj)



CHAPITRE 8. EXTRACTION DE CONTOURS 82o�u jj est le nombre de segments dans le hemin , et Z est un fateur de normalisa-tion. Sans un tel mod�ele a priori, l'algorithme ne hoisirait pas le plus ourt heminde ontour entre deux positions sp�ei��ees, mais plutôt le plus long. Pour notre ap-pliation, il faut don imposer un tel mod�ele en prenant � suÆsamment grand. Onexplique i-dessous omment on hoisit la valeur de � en pratique.On obtient don la distribution a posterioriPC j Y ( j y) / PY jC(y j )PC() / exp(�l(; y)):Le hamp de Gibbs orrespondant s'exprime �a une onstante pr�es, parl(; y) = l(s1; :::; sn) = nXi=1 �(si�1; si);o�u �(s; t) est d�e�ni parlog(W(ys; min; C; �))� log(M(ys;wj; �j; �j))+ log(U(yst; 0; �2 ))� log(k0 E(yst;�0)) + �:Nous hoisissons � minimal tel que �(s; t) � 0. Plus pr�eis�ement, on alule m1 =mins;t f(s; t), o�uf(s; t) = log(W(ys; min; C; �))� log(M(ys;wj; �j; �j))+ log(U(yst; 0; �2 ))� log(k0 E(yst;�0));et on pose � = �m1. D�es lors, nous pouvons utiliser l'algorithme de Dijkstra [23℄ (voirsetion 4.1) a�n de trouver un hemin de oût minimal entre un pixel de d�epart s0 etun pixel t quelonque de l'image, tout omme dans l'algorithme de Mortensen et al[46℄ et [45℄. Toutefois les fontions de oût ne sont plus d�e�nies de fa�on heuristique.Dans notre implantation de l'algorithme, on normalise la fontion � entre 0 et 1,en posant �(s; t) = (f(s; t) + �)=(m2 �m1)



CHAPITRE 8. EXTRACTION DE CONTOURS 83o�u m2 = maxs;t f(s; t). Notez que e hangement d'�ehelle ne modi�e pas en prinipele hemin optimal, mais permet d'uniformiser la pr�eision ave laquelle on travailleen pratique.8.1.2 R�esultats empiriquesIl est parfois n�eessaire de �ger manuellement une partie du ontour. C'est �egalementle as dans la version originale de l'algorithme. Notre m�ethode semble fontionner toutaussi bien que la version originale. Ainsi, ette appliation permet de valider notremod�ele statistique. Voir la �gure 8.1 pour un exemple.

Fig. 8.1 { Exemple d'extration semi-automatique de ontours �a l'aide de l'algorithmede Dijkstra et bas�ee sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI. On y indiqueles positions initiale et �nale sp�ei��ees par l'usager �a l'aide de la souris.



CHAPITRE 8. EXTRACTION DE CONTOURS 848.2 Algorithme du jetstream8.2.1 Mod�ele des hemins ontinus�Etant donn�e une image de tailleM�N , on onsid�ere le graphe in�ni ind�enombrableG = (�; E), o�u � = [0;M ℄� [0; N ℄, et (x1; x2) 2 E si et seulement si k x1 � x2 k=1.Si x 2 �, le gradient des niveaux de gris en x est obtenu par interpolation bilin�eairedu gradient aux points de � �a oordonn�ees enti�eres, 'est-�a-dire orrespondant auxpixels de l'image.Si x est un site de G, la variable al�eatoire Yx repr�esente la norme du gradient desniveaux de gris en x. Si x et x0 sont deux sites adjaents de G, la variable al�eatoireYxx0 repr�esente la valeur absolue de l'angle entre la moyenne du gradient en x et x0,et le veteur allant de x �a x0. Cet angle est normalis�e entre ��=2 et �=2.Si x0:n = (x0; :::; xn) est un hemin dans le graphe G, nous onsid�erons omme �ala setion 8.1, la fontion de vraisemblane donn�ee �a un fateur pr�es parPY jX0:n(y j x0:n) / nYi=0 M(yxi;wj; �j; �j)W(yxi; min; C; �) nYi=1 k0 E(yxi�1;xi;�0)U(yxi�1;xi; 0; �2 ) :De plus, omme en [47℄, nous posons omme distribution a priori d'un heminPX0:n(x0:n) / nYi=1 g( i; � )o�u  i est l'angle entre les veteurs (xi�1; xi) et (xi�2; xi�1) (normalis�e entre �� et�), si i � 2, ou l'angle entre (xi�1; xi) et une diretion initiale v, si i = 1. Ii, ladistribution g( i; � ) est d�e�nie parN ( i; 0; � ) + Æ( i); ��=2 �  i � �=2o�u Æ d�enote la distribution delta de Dira, et  = 1� R[��2 ;�2 ℄ N (y; 0; � ) dy. Nous avons�x�e la valeur de � �a 0:1. Si la valeur de � est trop petite, l'algorithme pr�ef�ere desontours retilignes.



CHAPITRE 8. EXTRACTION DE CONTOURS 85On obtient alors la distribution a posterioriPX0:n j Y (x0:n j y) / PY jX0:n(y j x0:n)PX0:n(x0:n):8.2.2 Extration de ontoursSoient x un point de d�epart, v une diretion initiale, et n une longueur donn�ee.On herhe parmi tous les hemins de longueur n ave ondition initiales x et v, eluiqui maximise la distribution a posteriori PX0:n j Y (x0:n j y). Nous adoptons la m�ethodedu jetstream de P�erez et al [47℄ pr�esent�ee au hapitre 2.On pose don g1(x0:n+1) = PX0:n+1 j Y (x0:n+1 j y);g2(x0:n+1) = PX0:n j Y (x0:n j y)f(xn+1 j x0:n);en prenant pour f la distributionf(xn+1 j x0:n) = g( i; � ):On obtient alors les poids�(i)n+1 = g1(x0:n+1)g2(x0:n+1) = k0 M(yx(i)n+1;wj; �j; �j)W(yx(i)n+1; min; C; �) E(yx(i)n ;x(i)n+1;�0)U(yx(i)n ;x(i)n+1; 0; �2 ) :Notons que la distribution f est faile �a simuler. Dans la version originale du jetstream[47℄, la fontion f est l�eg�erement di��erente.8.2.3 R�esultats empiriquesDans notre implantation, le alul des probabilit�es PX0:n j Y (x(i)0:n j y) est e�etu�er�eursivement. Il est important de normaliser es probabilit�es entre 0 et 1 �a haque�etape, a�n d'�eviter d'être �a ourt de pr�eision num�erique ! De plus, tout omme pourl'algorithme original, il est parfois n�eessaire de reprendre une partie du ontour en



CHAPITRE 8. EXTRACTION DE CONTOURS 86sp�ei�ant �a nouveau la position et la diretion de d�epart. Nous pr�esentons �a la �gure8.2 un exemple d'extration de ontours �a l'aide de notre version de l'algorithmejetstream. Nous avons hoisi m = n = 100 pour nos tests.
Algorithme Jetstream (notre version)||||||||||-But de l'algorithme : extraire une ourbe de ontours en sp�ei�ant les posi-tion et diretion initiales.1. Initialisation : k = 0. On pose x(i)0:0 = x, pour i = 1; 2; :::; m, x �etant laposition initiale.2. Simulation : Pour haque i = 1; 2; :::m, prolonger x(i)0:k d'un point en simulantf(xk+1 j x(i)0:k). Si k = 1, utiliser la diretion initiale v.3. Calul des poids : Pour haque i = 1; 2; :::m, poser�(i)k+1 = k0 M(yx(i)k+1;wj; �j; �j)W(yx(i)k+1; min; C; �) E(yx(i)k ;x(i)k+1;�0)U(yx(i)k ;x(i)k+1; 0; �2 ) :4. �Ehantillonnage : R�e-�ehantillonner x(1)0:k+1; :::; x(m)0:k+1 selon les poids �(i)k+1.5. Augmenter k de 1, et retour �a 2 tant que k est plus petit que la longueurd�esir�ee.

8.3 ConlusionNous nous sommes int�eress�e au probl�eme de l'extration semi-automatique deontours, qu'en vue de valider notre mod�ele statistique des ontours pr�esent�e auhapitre 7.
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Fig. 8.2 { Exemple d'une extration semi-automatique de ontours �a l'aide de notreversion de l'algorithme jetstream, bas�e sur les param�etres estim�es par la pro�edureECI. On y indique la position et la diretion initiales sp�ei��ees par l'usager �a l'aidede la souris.Pour les deux algorithmes pr�esent�es dans e hapitre, l'usager doit souvent sin-der la ourbe �a extraire en plusieurs (petites) ourbes. C'est l�a un fait in�evitable,puisqu'une image pr�esente plusieurs ourbes de ontours possibles, parmi lesquellesl'usager doit bien hoisir, faute de mod�ele a priori. Notez qu'il existe toute une pa-noplie d'algorithmes pour failiter l'interation de l'usager ave le logiiel, que nousn'avons pas jug�e pertinent d'�etudier dans le adre de e m�emoire.En pratique, nous avons observ�e que notre version de l'algorithme du live-wire estplus eÆae que notre version du jetstream ; il est nettement plus rapide et demandemoins d'essais pour extraire un ontour. De plus, dans le as du jetstream, si ladiretion initiale est impr�eise, l'algorithme ne pourra trouver la ourbe de ontoursd�esir�ee.



Chapitre 9
Loalisation de formes

Dans e hapitre, nous pr�esentons un mod�ele markovien original pour les d�eformationsde formes [22℄ bas�e sur notre mod�ele statistique des hemins dans une image (voirhapitre 8), ainsi que sur l'analyse en omposantes prinipales probabiliste de Tip-ping et Bishop (voir hapitre 6). On peut alors formuler le probl�eme de la loalisationd'une forme omme minimisation du hamp de Gibbs de la distribution a posteriorides d�eformations de ette forme. Nous utilisons l'algorithme d'optimisation stohas-tique pr�esent�e au hapitre 5 pour e�etuer ette tâhe. On obtient ainsi une nouvellem�ethode de loalisation non-supervis�ee de formes.9.1 Mod�ele des d�eformations d'une forme9.1.1 Repr�esentation des d�eformations d'une formeOn repr�esente une ourbe dans le plan par une suite de la forme = (x1; y1; :::; xd; yd)en prenant d points (x1; y1); :::; (xd; yd) �equidistants entre des points l�es sur la ourbe.Voir la �gure 9.2 pour une illustration de points l�es.



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 89On onsid�ere un �ehantillon 1; :::; n de ourbes repr�esentant une même forme,et omportant un même nombre de points. Ces ourbes sont obtenues �a l'aide d'uneversion pr�eliminaire de notre m�ethode d'extration semi-automatique de ontourspr�esent�ee �a la setion 8.1, ainsi que d'une pro�edure automatique qui hoisit unnombre �x�e d'avane de points �equidistants entre des points l�es sur la ourbe. Nousutilisons la m�ethode de Cootes [15℄ (voir setion 2.3.3) pour aligner l'ensemble de esourbes sur un patron de forme moyen.On utilise ensuite la m�ethode pr�esent�ee au hapitre 6 pour r�eduire la dimension de2d �a q. Pour d�eterminer la dimension r�eduite q, on majore l'erreur de reonstrutionmoyenne par une borne sup�erieure �x�ee d'avane. Consid�erant le veteur al�eatoireT = (X1; Y1; :::; Xd; Yd), on obtient ainsi un mod�ele optimal au sens du MV, de laforme T = W�+�+", o�u " � N (0; �2Id), W est une matrie 2d�q, et � � N (0; Iq),en posant W = Uq(�q � �2Iq)1=2, � = �t, et � omme au hapitre 6. Nous obtenonsainsi les d�eformations non-lin�eaires de la forme moyenne 0 = �t, terminant ainsi laphase d'entrâ�nement.Nous onsid�erons �egalement les d�eformations rigides du plan donn�ees par les trans-lations (�x; �y), les homoth�eties s, et les rotations  , appliqu�ees point par point surla ourbe. On obtient ainsi un veteur de d�eformation� = (�x; �y; s;  ; �)de dimension q+4. La transformation � est alul�ee de la mani�ere suivante : d'abordaluler � = Uq(�q� �2Id)1=2�+�t ; puis, appliquer s et  ; �nalement, translater par� . La ourbe qui r�esulte de la transformation est d�enot�ee �.9.1.2 Distribution a prioriSoit � le veteur al�eatoire des d�eformations. Nous mod�elisons la distribution de� par P�(�) = U(�x; �y; s;  )PT (Uq(�1 � �2Iq)1=2� + �t)



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 90o�u U d�enote la distribution uniforme, et T = Uq(�1� �2Iq)1=2�+ �t+ " repr�esente lesdonn�ees ompl�etes. On obtient donP�(�) / exp��12�t(Iq � �2��1q )��par le lemme du hapitre 6.9.1.3 Vraisemblane et distribution a posterioriSoit un hemin  = (s0; :::; sm) dans le graphe G de la setion 7.1. On onsid�ereomme �a la setion 8.1, et semblablement �a [47℄ et [32℄, la fontion de vraisemblanePY jC(y j ) donn�ee park(y) mYi=0 M(ysi;wj; �j; �j)W(ysi; min; C; �) mYi=1 k0 E(ysi�1;si;�0)U(ysi�1;si; 0; �2 )o�u k(y) =Ys2S Po�(ys) Y(s;t)2E Po�(yst):On d�e�nit alors la vraisemblane d'une d�eformation � en posantPY j�(y j �) = PY j �(y j �)o�u � est obtenue de � par interpolation de la ourbe polygonale orrespondante.Finalement, nous obtenons la distribution a posterioriP� j Y (� j y) / PY j�(y j �)P�(�):9.2 M�ethode stohastique de loalisationTout omme dans [38℄, la loalisation non-supervis�ee d'un patron de forme 0dans une image est formul�ee omme la reherhe d'une d�eformation � qui maximisela distribution a posteriori P� j Y (� j y).



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 91�Erivant � = (s0; s1; :::; sm), il s'agit don de minimiser le hamp de GibbsU(�; y) = mXi=0 �log(W(ysi; min; C; �)� log(M(ysi;wj; �j; �j))�+ mXi=1 � log(U(ysi�1;si; 0; �2 )� log(k0 E(ysi�1;si;�0))�+ 12�t(Iq � �2��1q )�omme fontion de �.Pour r�esoudre e probl�eme, nous pro�edons en plusieurs �etapes. Soit une imagede dimension M �N .1. Phase d'initialisation(a) Dans un premier temps, on onsid�ere 10 valeurs initiales distintes pourhaque param�etre aÆne �x, �y, s, et 20 valeurs initiales distintes pourle param�etre aÆne  , es valeurs �etant �ehantillonn�ees uniform�ement surles intervalles respetifs [0;M ℄, [0; N ℄, [0:2pM2 +N2; 0:6pM2 +N2℄, et[0; 2�℄.(b) On alule la valeur du hamps de Gibbs U pour haune des positionsinitiales, en prenant � = (0; 0; :::0). On e�etue ensuite une lassi�ationdes m% meilleures positions en K lusters �a l'aide de l'algorithme des K-moyennes, ave pour attributs �x, �y, s, et  . Dans nos tests, nous avonshoisis m = 10 et K = 10.2. Optimisation loalePour haque luster obtenu �a l'�etape pr�e�edente, on a reourt �a l'algorithmed'optimisation pr�esent�e au hapitre 5, a�n de trouver une solution optimale auprobl�eme de minimisation de U(�x; �y; s;  ; �; y) sur un domaine restreint d�e�nipar le entre g�eom�etrique du luster. Si �x(i); �y(i); s(i);  (i) est le entre du



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 92i-�eme luster, on optimise U sur le domaine�x(i)� M6 � �x � �x(i) + M6 ;�y(i)� N6 � �y � �y(i) + N6 ;0:9 s(i) � s � 1:1 s(i); (i)� �3 �  �  (i) + �3 ;�3 � �i � 3:Pour haque luster, on fait plusieurs essais ave des germes di��erents pourl'algorithme d'optimisation stohastique. �A la �n des essais, on onserve lameilleure solution pour le luster.3. Optimisation globaleOn optimise la fontion U sur le domaine omplet de l'image0 � �x �M;0 � �y � N;0:2pM2 +N2 � s � 0:6pM2 +N2;0 �  � 2��3 � �i � 3:en prenant pour veteur de solutions initiales L r�epliques de haune des Ksolutions obtenues �a l'�etape pr�e�edente. Dans nos tests, on prend L = 10.Remarque 1. A�n d'�eviter les formes qui se retrouvent partiellement �a l'ext�erieurde l'image, nous ajoutons �a U un terme �egal �a 100 fois le nombre de points situ�esen dehors de l'image. Il s'agit l�a d'un terme r�egulateur qui fore l'algorithme �a neonsid�erer que les formes situ�ees �a l'int�erieur de l'image. Le hoix du lagrangien (ii100) est ino�ensif ; il suÆt de prendre une valeur assez grande.



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 93Remarque 2. Le hoix pour l'intervalle assoi�e au param�etre de hangementd'�ehelle s suppose impliitement un a priori sur la dimension de la forme herh�ee.Certes, on peut onsid�erer un domaine plus grand, mais alors le probl�eme d'opti-misation qui en r�esulte est plus omplexe. Dans e as, l'algorithme mettra plus detemps �a onverger vers une solution aeptable. Par ailleurs, dans les appliations dela loalisation de formes, on onnâ�t souvent la taille relative de l'objet herh�e (parexemple, un objet anatomique en imagerie m�ediale).Remarque 3. Pour l'algorithme d'optimisation E/S, il semble pr�ef�erable de faireplusieurs tentatives ave des germes di��erents, omme nous le proposons, plutôt qued'augmenter le nombre d'it�erations ave un même germe.Remarque 4. La phase d'initialisation que nous proposons est quelque peu ar-bitraire : il faut sp�ei�er la valeur des onstantes m et K. Dans des travaux �a venir,nous proposerons une toute autre m�ethode pour la phase d'initialisation, bas�ee surun mod�ele statistique des r�egions d'une image. Pour l'instant, la phase d'initialisationpermet de trouver quelques d�eformations parmi lesquelles s'en trouvent une suÆsam-ment pr�es de la forme reherh�ee. Voir �gure 9.1.

Fig. 9.1 { Exemple de d�eformations obtenues �a l'�etape d'initialisation.



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 949.3 R�esultats empiriquesNotre mod�ele est suÆsant pour les d�eformations d'un objet manufatur�e. Nousavons test�e e mod�ele ave la forme d'une guitare lassique du vingti�eme si�ele.La base d'apprentissage omporte 28 images. Nous tenons �a remerier les bou-tiques d'instruments de musique Arhambault (500 Ste-Catherine E., Montr�eal) etSteve's Musi (51 St-Antoine O., Montr�eal) pour nous avoir graieusement permis deprendre des photos de guitares. Les prix et les marques de guitares n'apparaissentsur auune de nos images. Chaque ourbe est repr�esent�ee par 70 points obtenus de lafa�on suivante. On hoisit 7 points l�es sur la ourbe (voir �gure 9.2) ; puis, on prend10 points �equidistants sur haque portion de la ourbe d�elimit�ee par deux points l�esadjaents.

Fig. 9.2 { Points l�es sur la ourbe.La phase d'entrâ�nement r�eduit la dimension �a 1, ave erreur de reonstrutionmoyenne inf�erieure �a 0:01. La �gure 9.3 pr�esente trois d�eformations non-lin�eaires dupatron de forme et la valeur du param�etre non-lin�eaire orrespondante. La �gure9.4 pr�esente trois d�eformations non-lin�eaires du patron de forme selon le mod�ele de



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 95Jain et al. On onstate que dans le as du mod�ele de Jain, les d�eformations obte-nues sont farfelues et improbables. Par ontre, dans le as du mod�ele statistique, lesd�eformations obtenues sont tout �a fait plausibles. Notez que dans notre exemple, lesformes obtenues varient tr�es peu de la forme moyenne. Ce dernier point s'expliquepar le fait que les guitares lassiques du vingti�eme si�ele pr�esentent des proportionspresque identiques. Si on avait hoisit un objet manufatur�e de forme plus variable,le mod�ele statistique en aurait tenu ompte.

Fig. 9.3 { Exemple de d�eformations non-lin�eaires d'une forme selon le mod�ele deTipping et Bishop. Valeurs des param�etres non-lin�eaires (de gauhe �a droite) : �1 = 0 ;�1 = 3 ; �1 = �3.La valeur des param�etres estim�es pour la premi�ere image de la �gure 9.18 parla pro�edure ECI de la setion 7.3, sont pr�esent�es au tableau 9.1. On peut voir �a la�gure 9.5 une repr�esentation du hamp de Gibbs heuristique de Jain et al, ainsi quede notre hamps de Gibbs statistique. Notez que dans le as du mod�ele de Jain, ilfaut sp�ei�er deux onstantes : la onstante de lissage �, et la variane � (voir setion2.3.1). Par ontre, dans le as de notre mod�ele statistique, les param�etres sont estim�esautomatiquement par la pro�edure de la setion 7.2.On pr�esente aux �gures 9.6 �a 9.13, les valeurs du hamps de Gibbs statistique
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Fig. 9.4 { Exemple de d�eformations non-lin�eaires d'une forme selon le mod�ele deJain. Valeurs des param�etres non-lin�eaires (de gauhe �a droite) : �xmn = �ymn = 0,pour m;n = 1; 2 ; �xmn = �ymn = 1, pour m;n = 1; 2 ; �xmn = �1 et �ymn = 1, pourm;n = 1; 2. min C ��0:001 0:715127 3:80892w1 �1 �210:331191 50:5294 268:267w2 �2 �220:668809 28:7663 93:2973�0 k0 �0:422855 1:02497 96:6096Tab. 9.1 { Valeurs des param�etres estim�es par la pro�edure ECI pour la premi�ereimage de la �gure 9.18.pour diverses d�eformations de la forme moyenne. Dans le as des �gures 9.10 �a 9.12,on retrouve une d�eformation erron�ee pour laquelle la valeur du hamps de Gibbs or-respondante est situ�ee entre les valeurs de deux d�eformations aeptables de la forme.Toutefois, la d�eformation minimale est bien une d�eformation d�esir�ee. Par ontre, dans



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 97le as de la �gure 9.13, la valeur du hamps de Gibbs de la d�eformation erron�ee estinf�erieure �a elle de la d�eformation d�esir�ee. Nous pensons que e ph�enom�ene est du�a l'olusion. Nous n'avons trouv�e auun autre exemple de e type. On esp�ere donque le minimum global du hamps de Gibbs orresponde bien �a une d�eformationaeptable de la forme, lorsque la forme n'est pas trop oult�ee.Nous pr�esentons 15 exemples de loalisation de formes aux �gures 9.14 �a 9.18.Ces image ne font pas partie de l'ensemble de 28 images qui a servi pour la phased'entrâ�nement. Pour l'image 1, la pro�edure d'estimation ECI prend 1min ; la phased'initialisation 7se ; les 50 (5 germes �10 lusters) optimisations loales prennent5min pour un total de 10000 it�erations ; l'optimisation globale prend 32se pour1000 it�erations sur une station 1,2GHz. Au total, notre pro�edure omporte 11000it�erations et prend 6min et 40se, ou jusqu'�a deux fois plus de temps pour les imagestest�ees plus grandes. Chaque image a �et�e test�ee en prenant 40 germes di��erents pourl'algorithme stohastique. Le pourentage des germes menant �a une solution erron�ee,aeptable, ou exellente est pr�esent�e au tableau 9.2. Notez qu'il y a tr�es peu dedi��erene entre une solution aeptable et une solution exellente. On y pr�esente�egalement les r�esultats lorsque 10 germes di��erents sont utilis�es pour haun des 10lusters (21000 it�erations en 11min 30se pour l'image 1), ainsi que pour 15 germes(31000 it�erations en 16min 10se pour l'image 1). Les images 12 �a 15 pr�esentent desdiÆult�es importantes. Dans le as de l'image 13, la diÆult�e s'explique par l'e�etde perspetive alors que nous n'avons pas mod�eliser les transformations projetives.Pour l'image 15, la forme est trop oult�ee ; or, notre mod�ele ne tient ompte que desontours. Pour les images 12 et 14, nous royons que les r�esultats seraient nettementam�elior�es si on tenait ompte des r�egions.Finalement, on pr�esente aux �gures 9.19 �a 9.23 les r�esultats d'une desente degradient �a diretion altern�ee et �a pas �xe dans haque diretion e�etu�ee sur 20000initialisations distintes sur le hamps de Gibbs heuristique de Jain et al (voir se-tion 2.3.1). On �xe le nombre d'it�erations maximal �a 1000 pour haune des 20000



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 98No 5 germes 10 germes 15 germeserr. a. ex. err. a. ex. err. a. ex.1 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100%2 12:5% 5% 82:5% 0% 2:5% 97:5% 0% 0% 100%3 15% 0% 85% 2:5% 0% 97:5% 2:5% 0% 97:5%4 2:5% 2:5% 95% 0% 0% 100% 0% 0% 100%5 27:5% 30% 42:5% 20% 50% 30% 0% 62:5% 37:5%6 12:5% 20% 67:5% 5% 15% 80% 0% 2:5% 97:5%7 0% 12:5% 87:5% 0% 0% 100% 0% 2:5% 97:5%8 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100%9 5% 10% 85% 0% 0% 100% 0% 0% 100%10 2:5% 5% 92:5% 0% 0% 100% 0% 0% 100%11 0% 5% 95% 0% 0% 100% 0% 0% 100%12 65% 0% 35% 10% 0% 90% 20% 0% 80%13 55% 0% 45% 62:5% 0% 37:5% 70% 0% 30%14 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0%15 95% 0% 5% 97:5% 0% 2:5% 97:5% 0% 2:5%Tab. 9.2 { Proportion des germes menant �a une solution erron�ee, aeptable, ouexellente pour les images pr�esent�ees aux �gures 9.14 �a 9.18.desentes de gradient. De plus, le domaine de reherhe est restreint �a0 � �x �M;0 � �y � N;0:2pM2 +N2 � s � 0:6pM2 +N2;0 �  � 2��3 � �i � 3:Nous avons onsid�erer deux ensembles de param�etres : � = 50=Æ, o�u Æ est le diam�etre



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 99No 15 germes Jain Jainerr. a. ex. err. a. ex. err. a. ex.1 0% 0% 100% x x2 0% 0% 100% x x3 2:5% 0% 97:5% x x4 0% 0% 100% x x5 0% 62:5% 37:5% x x6 0% 2:5% 97:5% x x7 0% 2:5% 97:5% x x8 0% 0% 100% x x9 0% 0% 100% x x10 0% 0% 100% x x11 0% 0% 100% x x12 20% 0% 80% x x13 70% 0% 30% x x14 100% 0% 0% x x15 97:5% 0% 2:5% x xTab. 9.3 { Comparaison de notre m�ethode ave elle de Jain et al. �A gauhe : pro-portion des germes menant �a une solution erron�ee, aeptable, ou exellente pour lesimages pr�esent�ees aux �gures 9.14 �a 9.18. Au entre : r�esultat d'une desente degradient e�etu�ee sur le hamps de Gibbs de Jain �a partir de 20000 initialisationsave � = 50=Æ et � = p10, o�u Æ est le diam�etre de l'image. �A droite : r�esultatd'une desente de gradient e�etu�ee sur le hamps de Gibbs de Jain �a partir de 20000initialisations ave � = 100=Æ et � = 1.de l'image, et � = p10 ; � = 100=Æ et � = 1. Le temps de alul est de 2 �a 3 heurespar image. On observe que la loalisation n'a pleinement r�eussie que pour 6 des 15images. Bien sûr, on pourrait ajuster le pas de la desente de gradient ainsi que lavaleur des param�etres � et � a�n d'obtenir une meilleure loalisation, mais il s'agit



CHAPITRE 9. LOCALISATION DE FORMES 100l�a d'une supervision et il n'y a auune garantie de onvergene.9.4 ConlusionNotre m�ethode de loalisation de formes pr�esente les avantages fondamentauxsuivants :{ La fontion de vraisemblane omporte un v�eritable sens statistique. D�es lors,les param�etres statistiques de la vraisemblane peuvent être estim�es, tant et sibien que le mod�ele de la vraisemblane est non-supervis�e.{ La distribution a priori omporte un v�eritable sens statistique, et peut don êtreapprise (par l'ACPP). En partiulier, le mod�ele de l'a priori est non-supervis�e.{ L'algorithme d'optimisation que nous avons adopt�e onverge asymptotiquementvers une solution optimale au sens du MAP. Don, en prinipe, notre m�ethodene risque pas de s'enliser dans une solution sous-optimale.Nous identi�ons les points suivants �a am�eliorer dans notre m�ethode :{ Notre m�ethode permet de loaliser une forme si elle se trouve dans l'image, maisnon de d�eider si la forme y est pr�esente. D�es lors, notre m�ethode ne peut êtreutilis�ee diretement pour la d�etetion de formes.{ La phase d'initialisation doit tenir ompte des r�egions a�n de mieux loaliserles positions potentielles de l'objet reherh�e.{ Le mod�ele de d�eformations doit tenir ompte des r�egions a�n de failiter lareherhe de la d�eformation d�esir�ee.{ Le mod�ele de d�eformation doit tenir ompte des transformations projetives.
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Fig. 9.5 { �A gauhe : Champ de Gibbs heuristique de Jain et al (sans tenir omptedes angles), ave onstante de lissage � = 50=Æ, o�u Æ est le diam�etre de l'image. �Adroite : Repr�esentation de la fontion log(po�(ys)=pon(ys)).

Fig. 9.6 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour deux positions (image 3). �Agauhe : �28:9902 (position erron�ee). �A droite : �528:508 (exellente position).
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Fig. 9.7 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour deux positions (image 5). �Agauhe : �1423:32 (position aeptable). �A droite : �780:725 (exellente position).

Fig. 9.8 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour deux positions (image 6). �Agauhe : �872:3 (position aeptable). �A droite : �1090:39 (exellente position).
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Fig. 9.9 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour deux positions (image 7). Enhaut : 186:982 (position aeptable). En haut : �1459:74 (exellente position).
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Fig. 9.10 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour trois positions (image 12).En haut : 683:276 (position erron�ee). En bas �a gauhe : 715:945 (exellente position).En bas �a droite : �231:786 (exellente position).
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Fig. 9.11 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour trois positions (image 13).En haut : �384:512 (position erron�ee). Au entre : �286:108 (position aeptable).En bas : �450:445 (position aeptable).
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Fig. 9.12 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour trois positions (image 14).En haut : 531:614 (position erron�ee). En bas �a gauhe : 964:5 (exellente position).En bas �a droite : 384:411 (exellente position).
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Fig. 9.13 { Valeur du hamps de Gibbs statistique pour deux positions (image 15). �Agauhe : �46:0724 (position erron�ee). �A droite : 111:581 (exellente position).
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(1)
(2)
(3)Fig. 9.14 { Exemples de loalisations de formes obtenues par optimisation stohastiquedu hamps de Gibbs statistique bas�e sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI.
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(4)

(5)

(6)Fig. 9.15 { Exemples de loalisations de formes obtenues par optimisation stohastiquedu hamps de Gibbs statistique bas�e sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI.
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(7)
(8)

(9)Fig. 9.16 { Exemples de loalisations de formes obtenues par optimisation stohastiquedu hamps de Gibbs statistique bas�e sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI.
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(10)

(11)

(12)Fig. 9.17 { Exemples de loalisations de formes obtenues par optimisation stohastiquedu hamps de Gibbs statistique bas�e sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI.
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(13)

(14)
(15)Fig. 9.18 { Exemples de loalisations de formes obtenues par optimisation stohastiquedu hamps de Gibbs statistique bas�e sur les param�etres estim�es par la pro�edure ECI.
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(1)
(2)
(3)Fig. 9.19 { Exemples de loalisations de formes obtenues par desente de gradientsur le hamps de Gibbs heuristique de Jain et al. �A gauhe : � = 50=Æ, o�u Æ est lediam�etre de l'image, et � = p10. �A droite : � = 100=Æ et � = 1.
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(4)

(5)

(6)Fig. 9.20 { Exemples de loalisations de formes obtenues par desente de gradientsur le hamps de Gibbs heuristique de Jain et al. �A gauhe : � = 50=Æ, o�u Æ est lediam�etre de l'image, et � = p10. �A droite : � = 100=Æ et � = 1.
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(7)
(8)

(9)Fig. 9.21 { Exemples de loalisations de formes obtenues par desente de gradientsur le hamps de Gibbs heuristique de Jain et al. �A gauhe : � = 50=Æ, o�u Æ est lediam�etre de l'image, et � = p10. �A droite : � = 100=Æ et � = 1.
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(10)

(11)

(12)Fig. 9.22 { Exemples de loalisations de formes obtenues par desente de gradientsur le hamps de Gibbs heuristique de Jain et al. �A gauhe : � = 50=Æ, o�u Æ est lediam�etre de l'image, et � = p10. �A droite : � = 100=Æ et � = 1.
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(13)

(14)
(15)Fig. 9.23 { Exemples de loalisations de formes obtenues par desente de gradientsur le hamps de Gibbs heuristique de Jain et al. �A gauhe : � = 50=Æ, o�u Æ est lediam�etre de l'image, et � = p10. �A droite : � = 100=Æ et � = 1.



Chapitre 10
Conlusion

Poser les fondements th�eoriques en vue de la segmentation d'une image au sens desontours n'est ertes pas une tâhe ais�ee. En e�et, on serait bien embêt�e de fournir uned�e�nition formelle de l'ensemble des points de ontours d'une image. Il n'est pourtantpas impossible de s'aventurer dans un tel projet.Dans e m�emoire, la solution propos�ee onsiste �a formuler les probl�emes �a r�esoudreommeminimisation de fontions, lesquelles sont d�e�nies �a partir d'un mod�ele oh�erentdes ontours qui repose sur la distribution empirique d'une variable al�eatoire toutesimple, le hamps vetoriel du gradient des niveaux de gris. L'appliation de la th�eorie�a la r�esolution de trois probl�emes en traitement d'images sugg�ere la validit�e, ne serait-e que d'un point de vue fontionnel, du mod�ele propos�e.Cei dit, dans le as de la loalisation de formes, la fontion �a minimiser quel'on obtient est d'une telle omplexit�e d�es que l'image est le moindrement enombr�ee,que le reours �a l'optimisation stohastique demeure une solution provisoire. Dans destravaux �a venir, il nous faudra don d�evelopper une toute autre m�ethode pour trouverune solution initiale suÆsamment pr�es de la forme herh�ee. Ce but une fois atteint,il sera d'autant plus faile de r�esoudre le probl�eme de la loalisation de formes.Nous avons observ�e que notre m�ethode de d�etetion de ontours donne parfois lieu



CHAPITRE 10. CONCLUSION 119�a des r�esultats diÆilement exploitables dû �a la pr�esene d'une trop grande quantit�ede d�etails inutiles. C'est l�a qu'une bonne segmentation de l'image au sens des r�egionsdevient importante. On peut alors d�eteter les ontours les plus signi�atifs, 'est-�a-dire eux qui sont fronti�eres entre r�egions. De plus, ertaines images ne permettentune bonne segmentation qu'�a partir des textures, faute de ontours pr�eis, et dans eas notre m�ethode doit être ajust�ee sensiblement.Ces modi�ations apport�ees, nous esp�erons que e m�emoire trouvera des applia-tions utiles, en partiulier dans le domaine de l'imagerie m�ediale.
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