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Introduction

Le suivi d’objet dans une séquence d’'images occumgeplace importante dans de nombreux
domaines, comme la robotique, la vidéosurveillameais aussi I'imagerie médicale qui est
un secteur en expansion et fait toujours appelrodegelles méthodes de suivi.

Pour développer une approche de suivi robuste, dentxaintes se posent :
* La premiére est la qualité de suivi,

* La deuxieme est I'aspect du temps de suivi quitest important surtout dans le
domaine médical.

Pour satisfaire la premiére contrainte, nous naté&réssons aux contours actifs @nake’s

qui se présentent comme un modele pour I'extraali®rcaractéristiques visuelles dans une
image tel que les contours d’'objet. Grace a leawplesses et leurs capacités a intégrer les
processus de détection des contours en un seuégswe de minimisation d’énergie, les
contours actifs sont largement utilisés pour l&ckn et la localisation des frontieres afin de
faciliter le probléme de segmentation d’imagesuesuivi d’objet.

Pour avoir un suivi rapide d’'un objet dans une séga d’'images, c'est-a-dire la satisfaction
de la deuxieme contrainte, nous allons proposes darMémoire une approche parallele de
suivi d'objet qui combine la méthode des contowsfsa paramétrigues avec une analyse
multirésolution. Cette combinaison permet d’aca¥lda convergence du Snake vers les
frontieres de I'objet et de diminuer la sensibilii@s contours actifs aux bruits. Deux
techniques de représentation multirésolution santigées : les pyramides gaussiennes et les
pyramides moyennes. L’approche que nous proposomporte trois Agents travaillant en
parallele : Agent pyramide, Agent Snake et Agenjdetion.

Le présent Mémoire est structuré comme suit :

Le premier chapitre est consacré a une introductitammultirésolution ainsi qu’a un certain
nombre de modeles pyramidaux pour la représentdtimage en multirésolution.

Dans le deuxiéme chapitre nous détaillons la nuethaes contours actifs et nous citons
guelques travaux récents qui utilisent cette meéthmmlir la détection et le suivi d’objet. Ces
travaux montrent bien que cet outil se développetétesse de plus en plus de chercheurs.



Le troisieme chapitre présente les systemes nygdtts et leur utilisation en analyse
d’'images.

Le quatrieme chapitre décrit I'étude et la miseceavre de I'approche de suivi proposeée.

Nous détaillons les fférentes étapes que nous avons parcourues. A laofiis, exposons les
résultats obtenues sur des images synthétiques énages réelles.

Une conclusion et des perspectives finaliseneroavail.
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Multirésolution et Pyramide
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Chapitre 1 Multirésolution et Pyramide

1.1 Introduction

Les techniques d'analyse multirésolution, sontalgfs de plus en plus répandus
pour le traitement d'image qui trouvent de nomlesuapplications comme la
segmentation, le codage, la compression ou laddt d’image. La raison principale
de leurs succes est leurs similitudes avec le mystésuel humain qui utilise des
décompositions multirésolution pour analyser I'mh@tion visuelle.

Dans ce premier chapitre, on va présenter tembriques de décomposition d’'une
image en multirésolution. Ces techniques permettieniconstruire des pyramides
multirésolution.

1.2 Analyse multirésolution

L’analyse multirésolution (AMR) décompose le sigmal I'image en versions
d’approximation et de détails aux échelles de pluplus petites. Les décompositions
les plus connues sont les pyramides [Pop08].

Intuitivement, la multirésolution peut apparaitredre systéme visuel de différentes
manieres :

— réduction de la taille de la scéne observée (ébmnt) ;
— diminution de la netteté ;
— simplification du contenu.

Sous l'aspect structural, la représentation matiitdion d'une image se présente de la
maniere suivante : en utilisant un traitement appéosur une image, on peut obtenir
une série d'images « dérivées » qui contiennentndi|ms en moins d'information.
Considérons les éléments de la multirésolution ceram empilement de ces images
de résolution décroissante. Cette structure est pyramide, composée d'une
succession de niveaux, ou le niveau de la basEineage originale et les niveaux
successifs sont de résolution de plus en plus te¢dDians la grande majorité des
méthodes multirésolution, chaque résolution (oweaiy est obtenue a partir de la
résolution précédente et non pas a partir de l'enwaigginale [Ber95].

1.2.1 Multirésolution par réduction

La multirésolution peut étre vue sous son aspeatiagdp. dans ce cas, la taille de
l'image diminue et provoque une diminution de Eohétion.

Donc l'image est décomposée en des résolutiontptes, a différentes échelles
tout en conservant les données initiales. L'empéieinde cette série d'images permet
de construire une pyramide.
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Un schématique est présenté par la figure 1.livean le plus bas de la pyramide a la
méme échelle que l'image originale et contient désrmations de plus haute
résolution. Une image d’'un niveau N de la pyramida des dimensions moitié en
largeur et en hauteur par rapport aux dimension&ndage I,,.; du niveau précédent

(N-1).

Nivean 2

Niveau 1 :>

Niveau 0 Pyramide

Figure 1.1: Représentation pyramidale a quatre niveaux d’'unge IRM

Les méthodes qui mettent en jeu la multirésolusipatiale ne sont pas des techniques
de segmentation a part entiére mais permettentgéngent de segmenter des images
a une dimension réduite. Ensuite le résultat obtsiwconverti a la taille de l'image

originale.
1.2.2 Multirésolution par simplification

Sous cet aspect, la résolution est liée au déesl différents niveaux ont tous la taille
de limage initiale. Seul le degré de détail déawec la résolution.

gP‘ 1"
A

Figure 1.2- Une image a différentes résolutions de détails

i

Certaines des méthodes qui procédent par simpiditasont des techniques de
segmentation multirésolution car chacune des imagéslles générent est une
segmentation a part entiére (voir figure 1.2). Uleau de la pyramide est alors un
ensemble de régions (cellules) dont la forme estesat liee a la méthode, et la taille
est liée au niveau de résolution [Ber95].
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De fagon générale, de nombreux algorithmes pyramida dégagent, parmi lesquels:

— Les pyramides basées sur l'itération d’un filtrel'ein échantillonnage,
— Les pyramides géométriques,
— Les pyramides basées sur I'analyse en ondelettes.

1.3 Décomposition Pyramidale : les différentes appches

1.3.1Pyramidespar itération d'un filtrage et d'un échantillonnage

Une pyramide basée sur l'itération d’un filtre &irdéchantillonage est une séquence
d'images dans laquelle chaque niveau est une fitipde et sous-échantillonnée du
prédécesseur [Ari09]. Une image est décomposéeesnr@solutions multiples, a
différentes échelles tout en conservant les doninéedes.

1.3.1.1 Convolution et sous-échantillonnage

Le sous-échantillonnage est un élément importariadécomposition. Il définit le
rapport de résolution entre deux niveaux succedsifig pyramide. C’est donc lui qui
caractérise la taille des images a un niveau donné

Il est toujours possible de réduire successivenzetdille d'une image par un facteur
guelconque en affectant a chaque élément perealeer\calculée a l'aide de ses fils :
médiane, etc... Cette méthode, mise au point parJkeln 71, a été la toute premiére
utilisée pour représenter une image entiére ardités résolutions. Dans ce cas, la
perte d'information entre deux niveaux successifgjeasi aléatoire et non maitrisée.

Burt [Bur81a] montre que la perte minimale d'infatron se fait en accompagnant le
sous-échantillonnage par un filtrage passe-badilt€aye est effectué par un produit
de convolution entre les pixels de l'image et unsqua de convolution idoine

(également appelé noyau).

Donc la génération des images a multiples résalstiequiert I'utilisation d’un filtre
passe bas. A pleine résolution, I'image compor@ubeup trop de détails, beaucoup
de primitives détectées a haute résolution corredgat a du bruit de numérisation et
ne correspondent donc pas a des primitives physideda scéne.

La convolution de I'image par un filtre passe-basisfait passer a un niveau de
résolution grossiere qui ne contient que les pruaest de grande échelle spatiale
contenues dans la scene observée. Les primititestdés sont moins nombreuses, et
correspondent a des primitives physiques.

Toute la théorie de I'analyse multi résolution re@osur la prémisse gqu’aucune
primitive n’est générée lorsqu’on se dirige vers pdus basses résolutions. Il faut
donc que le filtre passe bas ne génére pas de llesipemitives lorsque la résolution
est baissée [Rid06].

[Wit84] avait trouvé que le filtre gaussien répoactette exigence sévere pour les
signaux a une dimension.

6
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1.3.1.2 Pyramides des Moyennes

Une pyramide M des moyennes est un ensemble d'srdgyeésolution décroissante,
la base étant limage d'origine et le haut l'imadge plus basse résolution
(voir figure 1.3).

Une image M de niveau k est obtenue en sous-échantillonfievdge My, et en
moyennant le voisinage par exemple 2x 2 de chagued ge M ... Donc chaque
pixel de M. correspond au moyennage de la zdrne22de M.

Chaque valeur de pixel est calculée en prenantlgenrme des quatre pixels juste en
dessous: le filtre passe-bas appliqué est uwe fiftoyenneur et les coefficients du
filtre sont simplement égaux a 0,25 [Lep05].

Figure 1.3: Pyramide des moyennes

L’information contenue dans chaque pixel des nixesupérieurs de la pyramide est
une combinaison linéaire des valeurs du groupeixisplocalisés en dessous, aux
niveaux plus bas de la pyramide.

1.3.1.3 Pyramides Gaussienne

Dans une pyramide Gaussienne [Bur83], le procedsugduction est effectué a la
fois par un filtrage et par un sous-échantillonndgefiltrage de type passe-bas est
obtenu par un noyau de convolution dont les valales coefficients discrets
approximent les valeurs d'une courbe Gaussienne.

Considérons une image de résolutkbnUne représentation multirésolution de cette
image, peut se décrire par le procédé itératifativ

GC,=AG,_ ) k= 1,....K
Gy, j) = Z T Wim,n) - G _ (2 +m, 1) 4+ n)
i=0,....22-1 Fr=l oiay 2=~ 1 (1)

Ou: Westun noyau gaussien de taille 5 x 5,
A symbolise I'opérateur de réduction.
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La collection d’images 6 G, . . . , & est appelée pyramide gaussienne gle§k
'image initiale (voir figure 1.4). Dans I'équatiofl), nous remarguons que chaque
niveau de la pyramide gaussienne est le résultaedctonvolution du niveau inférieur
par un noyau gaussien combinée a une opérationuseéshantillonnage de facteur 2.

(e=] 7}

Figure 1.4: Exemple de Pyramide Gaussienne

Burt et Adelson ont imposé certaines contraintes@au W qui s’expriment de la
maniére suivante:

» La séparabilité:pour réduire le colt de calcul en dimension 2y o
prend un noyauW sous forme de produit tensoriel de deux noyaux

unidimensionnels identiqueg/.

Wim,n) = wim) - w(n)

M= =202 A==2,...,2 (2

« La normalisation: cette condition porte sur le noyau
monodimensionnelv et permet de préserver la moyenne des niveaux

de gris.

¥ Lwm)=1 ...(3)

* La symétrie:le noyauw doit étre symétrique pour garantir une

réponse implusionnelle reelle.

w (-I)=w (i) ...(4)
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» L’équicontribution :chaque point de I'image a un niveau donné doit
contribuer de la méme fagon aux nceuds du niveacesseur de la
pyramide.

Yo wr) = Y w(m)

n=pair m=impatr . (5)

* 'unimodalité: la réponse impulsionnelle doit étre unimodale afen
mieux approcher un filtre gaussien, ce qui poue detection de
contours permet d’éviter les faux contours. En anéra valeur de
w(0) = a comme parametre, on peut exprimer les ioogits du filtre
monodimensionnel sous les conditions précitées aosuit:

B3| =

1
2 <w(0) =a <

1
4

1
w(l) =w(—1)= 1 w(2) =w(-2) =

Y-

...(6)

1.3.1.4 Pyramides Laplacienne

La difféerence entre un niveau de la pyramide gauns& et sa version estimée par
expansion du niveau supérieur, conduit a un nivdaula pyramide laplacienne

[Cal97]. Chaque niveau k de cette pyramide esttogihen faisant la différence pixel

a pixel de deux niveaux successifs k et k + 1a@yramide Gaussienne. Cette
différence pixel a pixel est rendue possible pae expansion du niveau k + 1

Gaussien a la taille du niveau k. Le niveau Lapladi ainsi construit comporte toutes
les hautes fréquences (détails) perdues par lagasiu niveau k au niveau k +1
Gaussien.

Les différences pouvant étre positives ou négatieegaleur zéro est habituellement
représentée par le niveau de gris 128, ceci expliguteinte 'grise' d'une image
Laplacienne (voir figure 1.5). Notons que chaqueeau L[k] de la pyramide
Laplacienne dépend du méme niveau G[k] de la pytar@iaussienne mais également
du niveau supérieur G[k + 1]. De ce fait, la pyrdenLaplacienne posséde un niveau
de moins que la pyramide Gaussienne [Ber95].

Ce principe se décrit par :

Ly =G, — E(G;,)) =G, - Gy (7

Ou: Lgreprésente un nivedde la pyramide laplacienne.
E représentédpération d’expansion.
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Figure 1.5: Exemple de Pyramide Laplacienne

1.3.1.5 Pyramidesdes contrastes

La pyramide C des contrastes d'une image | estidédar [Jol94]:

_ Gi(P) + Le(P)
Gi(P) — Li(P)

Ci(P)
..(8)

Ou P est un pixel, k le niveau dans la pyramidg,léGniveau k de la pyramide
gaussienne construite sur |, N la hauteur de larpige.

En tenant compte de (7), on obtient :

Gr(P)

CilP) =2 ~
{P) =2 1)

Pour K=0.___ N1 g

1

Ou E[Gk+1] I'expansion du niveau k + 1 de la pyramide Glsuniveau k.

Le comportement de st lié directement a celui du @&[Gy.+1], C'est pourquoi, la
mesure de contraste multirésolution est choismenge :

Gr(P)

AP = FEa® -.(10)

Puisque @ n'est pas définie, les auteurs [Jol94] ont proppeE[Gy.1 ]=Gy d'ou il
résulte G=1.
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1.3.1.6 Pyramides des gradients

En plus de la pyramide laplacienne, Burt et KolskyriBuK93] ont proposé une
autre pyramide basée sur la détection de contdangyramide de gradient.

La premiéere étape consiste a construire la pyragadssienne avec un noyatet un
sous échantillonnage avec un facteur 2 sur I'’hotede ainsi que sur la verticale : A
I'exception de la premiére étape de la pyramidesgi@ane, Burt et Kolczynski
construisent une pyramide d’orientation du gradieni consiste a chaque étape a
construire 4 images représentant I'image selormelation a § 45, 90et 135.

Une autre pyramide non linaire a été proposée tir pbmpérateurs de morphologie
mathématique : érosion, dilatation, ouverture eméture. Cette pyramide est
construite en utilisant des filtres morphologigeascessifs [Pop08].

Pour Haralicket al.[Har89], I'opérateur de réduction est composé d’onverture,
d’une dilatation puis d’un sous-échantillonnag® ale générer I etage suivant.

Une structure pyramidale basée sur litération dilirage et d'un échantillonnage
offre les avantages suivants :

— Représentation compacté.a structure nécessite moins d’espace en mémoire
cette grande compacité provient du sous échantéige a chaque niveau de la
pyramide qui divise les dimensions de I'image r&sue par rapport aux
dimensions de I'image au niveau précédent.

— Filtrage simple et rapide Chaque niveau de la pyramide est généré a plartir
niveau précédent en appliquant toujours le ménte flasse-bas. Le méme
filtre peut étre utilisé car il est appliqué sureuimage qui est déja sous-
échantillonnée, ce qui déplace la frequence deweugffective du filtre. Le
méme filtre, de petite taille, est donc appliquécdache en couche, résultant
en une génération trés rapide des images aux ds/e@esolutions spatiales
puisque la somme pondérée utilisée pour calcubeallur de chaque pixel est
limitée en nombre de termes.

— Information globale disponible L'information contenue dans chaque pixel
des niveaux supérieurs de la pyramide est une cmisbin linéaire des
valeurs du groupe de pixels localisés en dessaxsni@eaux plus bas de la
pyramide. Donc, a mesure que I'on monte le londadeyramide, les pixels
ont un champ récepteur de plus en plus grand surdehe de base [Lep05].
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1.3.2 Pyramides géométriques

1.3.2.1 Pyramidegjuaternaires

Quadtree et octree

La structure dejuadtree(figure 1.6) ou arbre quaternaire [Hor74] (étendne3D par
la structure ddctred utilise la propriété de récursivité du maillageré.

L’idée intuitive consiste a partir de 'image towtetiere formant le bloc initial, puis, a
diviser récursivement tout bloc non homogéne setoaritére en quatre sous-blocs.

o . » wm

sOmm BEO0

doom S=l=]=

Le quadtree L’arbre quaternaire

Figure 1.6: Une image ainsi que le quadtree et I'arbre
guaternaire correspondant

La structure dejuadtreeest proche de celle de pyramide quaternaire [RosBdtle
derniere est construite de bas en haut en fusioroegue bloc 2x2 de cellules en
une cellule de plus faible résolution.

Cette structure, contrairement awyuadtrees permet de conserver les liens
d’adjacence entre les cellules [Gra06].

ST T
[2/=2/2/%/
Figure 1.7: Pyramide quaternaire.

chaque pére posséde quatre fils,
chaque fils possede un pére

12|
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La structure d'une pyramide quaternaire est obtesmmereprésentant de maniére
récursive 4 pixels voisins appelés fils du nivegoak un pixel pére du niveau k + 1
(figure 1.7). L'image doit nécessairement étretaike NxN (avec N = 2 et le
sommet est atteint en Ig§y) étapes depuis la base de la pyramide.

1.3.2.2 Pyramides liées
Les pyramides liées ou pyramides a recouvrementsétin introduites pour la

premiére fois par Burt et al [Bur81b]. La structdesla pyramide liée est caractérisée
par les points suivants (voir figure 1.8 ) :

— Chaque cellule du niveau k est liée a un bloc decebllules du niveau k-1 ;

— Au niveau k-1, les blocs se recouvrent : chaque B#4x4 cellules recouvre a
25% (c'est-a-dire avec 2x 2 cellules) chacun del sessins [Ber95] ;

Figure 1.8: Structure d'une pyramide liée. Les 4 péres (colosegartagent les
fils (grisés) selon 4 groupes (qui se recoupenburPlus de clarté, la projection de
chaque groupe de fils reprend la couleur de sonepdres 4 fils du centre
appartiennent chacun aux 4 peres

Le niveau 0 de la pyramide est initialisé a l'imageginale. Les résolutions
correspondant aux niveaux supérieurs peuvent é&feulées en effectuant un
moyennage 4x4 dans les fenétres enfants.  Llisiéion de la pyramide liée
constitue la premiére étape d'une approche de emgition d'image proposée par
[Bur81b].

Une variante de ces pyramides sont les pyramides [pondérées. Introduites par
Hong et al [Hon82], elles permettent d’éviter a un fils de cl®isir qu’'un unique
pére. Dans ces pyramides, chaque fils conservestmiperes. Afin de rendre compte
de la préférence du fils envers I'un de ses peneqoids est associé a chaque aréte
pére-fils indiquant la similarité de ces deux nce@Es pyramides sont construites sur
le méme principe que précédemment [Gra06].
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1.3.3 Pyramides par ondelette

La transformation par ondelettes est une technideetraitement de signal qui
décompose une image (c'est-a-dire d’'un signal ax d#imensions) en une série
d’'images de résolution inférieure.

L’analyse multirésolution par ondelettes d'un signd’'une image ou plus
généralement d’'une fonction i(x) consiste en sgeptimn sur des bases de fonctions

Vas(z) appelées fonctions analysantes, donnant des dptians de moins en
moins fines de la fonction originale.

Ii'i_n.h]:/ - i(z) W, p(2)de
o ..(11)

Ces fonctions analysantes sont obtenues a partia diéformation d’'une fonction
mere¥ () telle que :

1 T —
W, pix) = 0 ( )
¥ ‘-.,-"TH )\ b

..(12)

Le parameétre a permet d’appliquer la fonction aseatye en différent points de la
fonction i et le paramétre b permet d’appliquefdaction analysante a différentes
échelles [Zla06].

La décomposition par ondelette d'une image, comset séparer chacune des
composantes horizontale (x), verticale (y) et dieede (x et y), sous-échantillonnées
d'un facteur 2 par rapport a I'image originale.el résulte un schéma a quatre
cadrans, comme présenté dans la figure 1.9. Parmeelorsque la composante y est
traitée, on obtient une image sous-échantillonnee ¢acteur 2, qui contient les
détails verticaux (hautes fréquences, coin inférggwche).

L'image originale peut alors étre reformée, a pades composantes basses-
fréquences sur x et y (approximation grossiére’ideadie, coin supérieur gauche)
auxquelles on ajoute les détails hautes fréquethegdrois autres cadrans. De méme,
le traitement de la composante x donne une image-é&chantillonné qui contient les
détails horizontaux. L'opération ainsi réitérée appelée analyse multi-résolution
(AMR) par ondelettes.
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Fés W Fis ¥
) o —— Image | Désls ) .
Eésolution '4 Rézolution = robrie| b Résolution 15
Image Details Rést | Résse Détails
grossiére horizontanx Disils | Trsuily horizontanx
Image originale e M
Reésolution 44 Reésolution = Reésolution 2 Résolution 2
Détails Diétanls Détails Détails
verficanx diagonanux verticaux diagonaux
Miveau 0 Niveau 1 Nivean 2

Figure 1.9: Principe de décomposition d’une image par ontiele

Décomposition par ondelette de Haar

Pour obtenir un niveau de résolution inférieur, mayenne les pixels de I'image
originale deux a deux suivant I'axe horizontal (paemple : H(X) = (X + Xn+1)/2).
Puis on calcule I'erreur entre I'image originald’ehage sous-échantillonnée dans le
sens horizontal (par exemple : G(X) =(XXq+1)/2).

Pour chacune des deux images intermédiaires, oremmeyles pixels deux a deux
suivant I'axe vertical (par exemple : H(Y ) ={¥ Yn+1)/2). Enfin pour chacune des
deux images intermédiaires, calculer I'erreur soividaxe vertical (par exemple :
G(Y ) = (Yn — yn+1)/2) [POpO08].

Le résultat est une image d’approximation qui a @s®lution divisée par 2 et trois
images de détails qui donnent les erreurs entmatie originale et l'image
d’approximation (voir figure 1.10 [Z|a06]).

Image riginale AMR (H)aaeaul AMR (Haar niveau 2

Figure 1.10: Décomposition par ondelette de Haar
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1.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre des techrdtaredyse multirésolution, on a
commenceé par les modeles pyramidales basés sérafidn d'unfiltre et d'un
échantillonnage. Ensuite on a parlé des pyramidesgtriques, et on a terminé par
la décomposition par ondelettes.

La segmentation d'image constitue la pierre de hlestout systeme de vison, elle a
pour objectif de fournir une description des objetsitenus dans l'image. Nous
aborderons dans le chapitre suivant une méthodsedementation basée sur les
contours, appelée les contours actifs paramétriguednakes.
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Chapitre 2 Les contours actifs

2.1 Introduction

La segmentation d'image peut étre considérée conmmigaitement de bas niveau.
C’est une phase importante dans la plupart dermsgst de vision par ordinateur,
c’est aprés la segmentation que viennent les tnaités de haut niveau, tels que la
description de I'image, et les décisions qui pontrétre prises a partir des résultats
fournis par celle-ci.

Dans ce chapitre nous présenterons de maniéres@riéctechnique de segmentation
par les contours actifs paramétriques ensuite reymserons des travaux récents de
détection et de suivi d’objets a I'aide des cordauatifs.

2.2 La segmentation d'images

2.2.1 Définition

La segmentation d'images consiste a diviser leglpid’'une image en différentes
régions R1, R2,....Rn tels que les pixels de la mé&égon sont similaires au
maximum en terme de couleur, intensité....et leslpiges différentes régions sont
dissimilaires, cette similarité est évaluée en an¢rconsidération un certain critere
d’homogeénéité.

Les régions de l'image segmentée doivent satisfeli@cune des régles suivantes
[Neb06] :

i, Ri est connexe

Oi, j, i#] RinRj=g

ORi=1 (l:image)

Oi, p(Ri)=vrai p: prédicat d'homogénéité

Oi,j ,i#],Riet Rjétant deux régions voisinest,P (Ri(J Rj) =faux 1)
Ce qui se traduit par :

- Les pixels appartenant a une méme région sont gesne

- Deux régions différentes sont disjointes.

- L'union de toutes les régions nous donne l'imagjésie.

- Dans une région donnée, chaque pixel satisfaiitiére d’homogéenéité.
- Deux régions différentes sont hétérogenes.

2.2.2 Les approches de la segmentation

Pour subdiviser une image en régions distincts lygmes, deux grandes approches
sont reconnu, I'approche basée région et I'apprdste contour. La segmentation
par régions caractérise limage a partir de I'hoérmagté des régions qui la
composent, tandis que la segmentation par contidlimite les différentes régions
par leurs frontieres.
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Ces deux approches sont duales car une régiomitdéfe ligne sur son contour et
une ligne fermée définit une région intérieure [Baju

2.2.2.1 Approches baseées région

L'approche région fusionne directement les pixélfeg régions voisines ayant une
certaine proprieté commune; l'ensemble final degons fusionnées de pixels
constitue limage segmentée. Les méthodes basgasesttion en région les plus
connues sont celles qui procédent par croissancégitens ou par division/fusion de
régions [Neb06].

Techniques de fusion et de partage

Les techniques de partage et de fusion de régioisedt I'image en petites régions et
fusionnent itérativement les régions voisines gatisfont un certain critere

d’'uniformité. La fusion la plus simple vérifie essellement les contraintes de
ressemblances d’intensités moyennes. Des métholless qgpmplexes sont les

méthodes basées modele, ou les régions sont seitléms@nnées si elles sont du
méme modéele, et si les parametres du modele savepables. Les résultats du
processus de fusion donnent de plus en plus gragdeams qui sont homogénes en
tenant en considération un certain critére d’umnifité.

Segmentation d’'images par croissance de région

La segmentation par croissance de région viseianier les pixels les plus proches
de limage qui sont uniformes en terme de leursbats (la couleur, l'intensité...) en
prenant en considération une certaine mesure dwumife. Cette approche par
croissance de région doit choisir un ensemble xigpinitiaux considérés comme des
germes a partir desquels la croissance des régmmmsmencera. Le critere
d’uniformité utilisé peut par exemple étre la vada d’'une région ou la somme des
erreurs quadratiques... qui doivent ne pas dépasseseuwil prédéterminé. La
croissance des régions s'effectue par agrégatiopix@ds aux germes initiaux, elle
consiste a fusionner successivement aux région@xets voisins qui sont similaires,
en ce sens que les régions continuent a vérifieritere d’uniformité apres chaque
agrégation d'un pixel. Les régions adjacentes ausemble vérifient le critere
d’uniformité peuvent étre fusionnées et de nouvegmmes peuvent étre insérés dans
les régions ne pouvant pas étre fusionnées aveédams existantes [Neb06].

2.2.2.2 Approches basées contour

Cette approche s'intéresse essentiellement awowan{frontiére) des régions, ces
contours sont les lieux de variation significatihe niveau de gris par rapport aux
pixels adjacents. On peut procéder pour cela fiérdntes maniere [Bol04]:

- On construit directement I'image résultat conteraritontiere entre le fond et
I'objet en appliquant des opérateurs de segmentalii@ctement sur I'image
(filtres de seuillage, lissage, opérateurs de dérivé.
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- En utilisant des méthodes qui manipulent une foenglobant I'objet a
extraire et qui la font évoluer d’'une position i@i¢ vers une position finale
correspondant a lI'objet ciblé. Cette approcheealkt des contours actifs.

La segmentation d'image par les méthodes dérivatipeésente comme avantages de
ne pas faire d’hypothése sur la topologie de I'bbjeainsi isoler plusieurs zones de
limage sans augmenter la complexité. L'approabraurs actifs permet d’avoir une
modélisation dés le départ alors que la premierdhadé nécessite une construction
du contour en post-traitement. Lesakesnt été largement étudiés dans le traitement
d’'images. En effet, ils constituent une méthodeptenet rapide d’extraction d’objets.

2.3 Contours actifs

Les contours actifs tirent leur origine des moddksstiques, mais la communauté
s'accorde a les attribuer a l'équipe Kass, WitkinTerzopoulos [Kas87], qui
introduisirent les Snakes ou courbes minimisantess snakes tiennent leur nom de
leur aptitude a se déformer comme des serpentppltoche est variationnelle, c’est-
a-dire que I'équation d’évolution du contour astf déduit de la minimisation d'une
énergie modélisant I'objet d'intérét [Gas05]. Depaipublication de cette équipe, les
modeles déformables sont devenus un sujet tresriamgoour la communauté du
traitement d'images.

2.3.1 Principe de fonctionnement des contours addif

Un contour actif est une courbe définie dans lamat qui est capable de se mouvoir
sous l'influence de plusieurs forces qui vont tartiou la pousser vers la forme. Un
snake consiste a placer aux alentours de I'objeétecter une ligne initiale de
contour, I'évolution se fait a travers un procesgagatif qui déforme la courbe a
chaque itération jusqu'a sa position finale (vigiuffe 2.1).

. courbe mitial ©

N _courbe 4 l'metant t

. ‘ " - courbe & l'instant t+1

r

&

-Obyet a détecter

Figure 2.1: Principe des contours actifs

20 |



Chapitre 2 Les contours actifs

Les forces impliquées vont dériver trois énergigsociées au snake [Rou03] :

- Une énergie propre, due uniquement a la forme duooo, dite énergie
interne: Bnteme

- Une énergie potentielle imposée par I'image ditrgiaexterne: Eexerne C'eSt
elle qui va attirer la ligne du snake vers les ocarg réels présents sur I'image.

- Une eénergie decontexte : FEontexte QUi €Xprime certaines contraintes
supplémentaires qui peuvent étre imposées pdisktéur vu le snake qu'il
veut obtenir.

Ces différentes énergies seront étudiées en geitalia suite.

Mathématiquement, un contour actif est une copdrameétréeC représenté par la
notion suivante :

c: [a.b]—%*

[x(5)]
S HIS} P :_'I.' 5']'_|

C ={v(s, t) = (x(s, 1), y(s, 1)) /s[a,b] et te [0, T]} ...(2)

Ou s désigne l'abscisse curviligne le long du aamta et b sont les extrémités du
contour et v(s)le point courant de coordonnéds), y(s)YAIl03].

Un snake peut prendre I'une des trois formes (igire 2.2) [Cou05]:

- Les contours actifs fermés ; le point de départekt d’arrivée,

- Les contours actifs a extrémités libre ; tous lesfs sont susceptibles de
bouger,

- Les contours actifs a extrémités fixes ; les poitesiépart et d’arrivée restent

fixes.

a b c

Figure 2.2: les trois formes du snake
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La fonctionnelle d’énergie attachée au contourf astila suivante:

E(C) = Einteme* E externe® E contexte ..(3)

2.3.2 Energies

2.3.2.1 Energie interne

Appelée aussi énergie de régularisation, elle permt pas de I'image ni de la forme a
détourer, elle ne dépend que des points du cordtmrg elle est intrinséque au Snake.
L’énergie interne gere la cohérence de la counbesngpéchant les points individuels
sur le contour de trop s’éloigner de leurs voiskie se compose en général de deux
termes [AIIO3] :

‘I
- =

(s.1) [a 3*v(s.1)

Efwrei'ue = J‘b (JT.S' + ﬁ (J?.S'

S ...(4)

-

(@AY

o - 2

Les deux termes de I'Equation (3) sont multipliéar pleux coefficients de
pondération, respectivement de lissage> (0) et de rigidité £ >0) qui sont utilisés
pour donner plus ou moins d’influence a chaquegeer

Le premier terme est la force dentinuité(avecavec |ov(s, t)/osf premiére dérivée
de la courbe par rapport s}, qui influe sur le rayon de courbure du contoar e
conduisant les points du contour a se positionmemmdniére a étre équidistants.
Lorsquea=0, la courbe peut présenter des discontinuitéasD&acas contraire, c'est-
a-dire lorsque le coefficient de continuité ess teve, le Snake sera rigide.

Le deuxiéme terme correspond & la forceoerbure(avec| 6°v(s, t)/ds)*> dérivée
seconde de la courbe par rappod).aSon but est d’éviter que le contour contienne
des points isolés qui ne seraient pas cohérentslavferme. Lorsqu=0, la courbe
peut prendre une forte convexité.

2.3.2.2 Energie externe

Les énergies externes prennent en compte les éasticues des images traitées.
Elles attirent la ligne du snake vers les conto@ets présents sur I'image.

Parmi les énergies externes existantes, on troligrergie d’intensité qui représente
simplement la valeur du pixel de I'image transfoene@ niveaux de gris.

ike = Niveaux De Gris[X][y] ...(5)
Et I'énergie de Gradien(la dérivée premiere de I'image) qui est d’'une am@nce

premiére pour la détection du contour. Un contairg&néralement caractérisé par
une forte différence entre les valeurs de plusigixsls. Ainsi, si la dérivée d’'une
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fonction représente les pentes d'une courbe, laigmd montrera les fortes
différences, les contours de I'image.

b 2
E..i=—" L|v1(v(.s~.r))| ds ®

Ou VI est I'application de I'opérateur gradient sur I'iged, y est un coefficient de
pondération [AlIO3].

2.3.2.3 Energie de contexte

L’énergie de contexte exprime certaines contraiatggplémentaires qui peuvent étre
imposées par l'utilisateur selon le Snake qu'il tvebtenir [Rou03]. On peut par
exemple imposer une distance minimale ou maximatee edleux points consécutifs
du contour actif.

Parmi les énergies de contexte on trouémergie de ballonintroduite par [Coh91].
L’énergie de Ballon est I'énergie qui décide dussda propagation du contour actif,
Un coefficient d’énergie de ballon positif va contrer le snake, alors qu’un
coefficient négatif va rendre le snake expansif.

Alors, le contour actif est formé d'une sériepdénts mobiles et répartis sur une
courbe en deux dimensions. La courbe est placée ldarone d'intérét de I'image ou
autour d'un objet. La courbe se déplace et épamserhent les contours des objets en
fonction de divers parametres comme I'élasticit@tc. Cette dynamique est basée sur
la notion d'énergies interne, externe et de coetd&tbut étant de minimiser I'énergie
totale présente le long de la courbe. Des cong&wmipermettent de conserver une
courbe lisse avec des points équidistants touaiesdnt un certain champ libre pour
les déformations.

2.3.3 Minimisation de la fonctionnelle d’énergies

Plusieurs méthodes ont été proposeées pour résleupirebleme de minimisation de la

fonctionnelle d'énergiesE(C). On en compte trois principales, la famille des
approches variationnelles [Kas87], la famille despraches reposant sur la

programmation dynamique [Ami88], l'algorithme dee€dy[Will92] et I'algorithme

de « Fast Greedy » proposé par Lam et Yan [Lam@é¢st reconnu pour son temps
de traitement rapide. Dans ce mémoire nous nagsessant aux algorithmes de

Greedy et Fast Greedy

2.3.3.1 Approches variationnelles

En ne retenant que les deux premiers types d’émeeyil’équation E(c}3), c’est-a-
dire la régularisation (lissage + rigidité) et k&gie du gradient, on aboutit a la
formulation des contours actifs introduite par Kessal [Kas87].
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v (s r}

ﬁjb(’ (s, r)

EzaJ‘:]

ds — J'Lb‘vl(r(.s-.r)}‘zn’.s

energle  image

lissage rzg'.rdrr

énargie interne (7)

La minimisation de I'énergie totale E est effectweutilisant 'équation de Euler-
Lagrange ; elle permet d’aboutir a I'équation difdtielle dynamique régissant
I’évolution du contour :

R ICH Il

.0 =
/ ...(8)

51'(3.?)‘3 ‘* 5 8° [

as |

Le snake se déplace alors suivant des forces dliesage (terme ervl), moyennant
les contraintes d'élasticité et de rigidité (ternegsa et ), mais son évolution est
freinée par des forces de frottement visqueux @eemk) i.e. tout se passe comme Si
le contour actif était plongé dans une solution wigcosité k. En discrétisant
I'équation (8) grace aux différences finies, etagpliquant une nouvelle fois Euler-
Lagrange on aboutit a une représentation matleciééterminant la position des

/////

VIO (- 1)]

1)]

Dans cette expressiorld représente la matrice identité, & la matrice de
déformation, qui ne dépend que des pondérationgrikrgjies de lissage et de rigidité
a et B, et qui représente le poids de I'énergie inteme foids de déformation) par
rapport aux autres énergies [All03].

( X (1) = cld + K)™ [m’(r 1+r

1 Y(t)=(xld + K)" [xI’(r ~D+y

..(9)

2.3.3.2 Programmation dynamique
La programmation dynamique est une méthode clasgiguresolution de probleme

d’optimisation. Son application aux contours actijgeut étre une alternative
interessante au calcul variationnel. Dans [Ami88yteur considére I'équation :

ZJ-;EM (v(s))+ [(l“[s)|1 Ls)| +;3(:>“}‘1 (5)| (fs—J E +E.,

...(10)
Pour un contour actif constitue de n points, omaur
n—1
o Z Ei.m: {~Vi ) * Ee):l (1})
i=0 ...(12)
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Le terme d’énergie interne est compose du termerdmier degre et du terme du
second degre. Aprés la discretisation, cette émengerne met en jeu un element du
contour, son predecesseur et son successeur :

1 p ] ;
Bslws) = 3(_¢1-f|1-’f. — 1’-@—1|2 L _-jz'|r’-‘-f—-1 — 2u; + i‘a‘—1|2J 12)
Il est possible d’exprimer:
Erotal(vl-vzv----vn):El ("1*"2-"3)+Ez ("2="3-"'4)+"'+Eu—2 ("’:;—2-"';;_1'-‘,”)(13)

On se raméne donc a un probleme d’optimisation el’mnction numérique a
plusieurs variables. Les variables seront ici lesitpns des difféerents points du
snake. La formulation standard sous forme recugredé la programmation
dynamique peut s’écrire :

Ik JB ‘vm B 21":‘ Vi

V=V

S (v, v)= min{SH (v.v, )+ 4 Em(vf)}

I :
Vi1

..(14)

Chaque itération donne un contour optimal. La cogerece de la minimisation de
I'énergie est garantie mais la complexité est @e@étte implémentation, d'autre part,
autorise lintroduction de différentes contraineemme ['énergie ballon ou d'autres
énergies.

2.3.3.3 Algorithme de Greedy

hY

L’algorithme de Greedy consiste a faire évolué Ieak® en minimisant la
fonctionnelle d’énergies E(C) définie par [Rou04]:

EC) =} ?1:1[ a E.continuité (Pi) + B E.courbure(Pi) + v E.gradient(Pi)
+ k E.intensité (pi) + A E.ballon(Pi))

Pi: i=1..N les points du snake
a, B, Y, k,A sont des coefficients attribués a chaque énergie.

L'initialisation du contour conduit au choix dék premiers points. Le processus
permet ainsi de construire une suite de pointddntN points consécutifs définissent
une approximation du contour.

Principe
Pour chaque point;[lu contour actif, la fonctionnelle d’énergie eslicalée pour tous

les points vappartenant au voisinage dggar exemple 8 voisins (voir Figure. 8a)).
Le point caractérisé par I'énergie minimale estrsalohoisi pour remplacer; Bi
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E(v)) < E(R). Dans le cas contraire, le point de contour rpest modifieé. On cherche
donc I'ensemble des points pour lesquelles I'éaergi minimale, ce mécanisme est
répété jusqu’a convergence.

L’algorithme de Greedy est donné comme sulit :

Algorithme Greedy

:Début

‘Faire

:Pour tous les points du Snakare

Pour tous les points du voisinadgre
Calculer les énesgie

Fin Pour

Pour tous les points du voisinadgre
Normalisation

Fin Pour

Minimiser pour obtenir le nouvgaaint

11 :Fin Pour

12 :Jusqu’au Critere d’arrét

13 :Fin

O©CoOoO~NOOUIP WNPE

[EEN
o

Afin d'éviter une trop grande dispersion des vaales énergies (certaines énergies
varient entre 0 et 500 alors que d'autres entet €), il est absolument nécessaire de
normaliser, c'est-a-dire de diviser la valeur déleupar la plus grande valeur du
voisinage. Cela nous permet ainsi, d'obtenir demt@ns comprises entre -1 et 1,
pour toutes les énergies [Rou04].

Donc l'algorithme de Greedy est un algorithme iti€rgqui déplace un point unique
dans son propre voisinage, pour constituer un reaueentour actif. Tous les points
sont traités successivement lors de chaque itératio

Les criteres d'arréts
Les criteres d'arrét sont trés importants, notanin@sque I'on travaille avec des
images réelles. En effet, il faut parfois préciaar snake quand s'arréter car, dans
certains cas, le contour actif s'arréte pendantament sur les contours de l'image
puis dépasse ceux-ci, attirée par des voisins Kardrgie est plus faible. Parmi les
criteres d'arrét du snake :

- Moins de x % des points du snake se sont déplatésaeux itérations.

- La moyenne des déplacements sur une itératiomfésigiure a x pixel(s).

- La variation de I'énergie est inférieure a x %learsix dernieres itérations
[Rou04].
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2.3.3.4 Algorithme de Fast Greedy

De nombreuses améliorations ont été apportéesgarithme de Greedy, toutes étant
basées sur I'optimisation de la fenétre de voignag but est de réduire I'espace de
recherche, en calculant I'énergie a des endroiéstsgnnés [Mil07].

Dans [Lam94], les auteurs ont proposé un algosttappelé « Fast Greedy » qui
utilise des fenétres dont les directions sont dtes, une avec les voisins cardinaux et
une avec les voisins diagonaux. La différence efdigorithme de « Greedy » et
l'algorithme de « Fast Greedy », se trouve doncsdamombre de voisins utilisés
pour faire évoluer le contour actif.

Pour chaque point du Snake, et pour un voisinagep2x exemple, I'algorithme de
« Fast Greedy » peut étre réesumé par les étapestes :
1. Calculer I'énergie E(c) pour le point du Snake et fjuatre voisins
cardinaux (voir Figure 2.3 b)
2. Normalisation des énergies calculées en 1.
3. Si l'un des quatre voisins cardinaux possede ureggée inférieure ou

égale a celle du point du Snake, alors il n'est mEsessaire d’examiner
les quatre voisins qui restent et allez a 6.

4. Calculer I'énergie E(c) pour les voisins diagon&oir Figure 2.3c).

5. Normalisation des énergies calculées en 4.

o

Déplacer le point du snake vers le voisin qui mise I'énergie.

(@) (b) (©)
Figure 2.3: Voisinage. (a) voisinage 3x3 (b) voisinage cardixau
(c) voisinage diagonaux

Le Fast Greedy examine donc que quatre voisinguside ces quatre améliore
I'énergie totale, alors il n'est pas nécessairked'plus loin. Sinon, les quatre qui
restent sont examinés. Cela décroit le temps delad chaque itération. Pour cela il
est apprécié pour son temps de traitement rapidepport a I'algorithme de Greedy.

Un autre algorithme est proposé par Sakalli ef2ll/06], il offre des améliorations
de temps par rapport aux approches précéderddgotithme suit les mémes étapes
que [Lam94] en utilisant des pas différents (figRrc).
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Figure 2.4: Les points noir représentent les pixels examir@salfjorithme de
Greedy. (b) algorithme Fast Greedy [Lam94] . (en€étres alternées
de I'approche de Sakalli et al

2.4 Intéréts et limites des contours actifs

Les contours actifs que nous venons d'introduireymettent de segmenter
efficacement des images de différentes natures sansaissance a priori sur la
géométrie des objets a extraire.

Pour résumer, on peut dire qu'un contour actifrapggment besoin d’'étre initialisé,
puis qu’il est autonome dans sa recherche de l'dw@hergie minimale. Cette
propriété est tres utile, notamment dans des aipits particulieres comme la le
suivi d’'objets en mouvement dans les séquencesvidée

Malgré tous les avantages qu’il propose, le modileSnake souléve un certain
nombre de questions :

- Le choix crucial de la position initialsi le contour actif est placé trop loin des
frontieres de I'objet, il sera pas attiré par celte (la portée du gradient dans
'image n’est pas assez étendue) ;

- Le choix des poids a attribuer a chaque énefgiest-a-dire les valeurs des
coefficientsa, £, y, k,4.) ; ceci est d’autant plus critique que leur nomése
important [AllIO3].

- Le probleme de la topologie un snake ne permet pas de gérer les
changements de topologie au cours du temps (\qurdi2.5). Il restera une
unique courbe fermée et sera incapable de d’etplisieurs objets sur une
image (Surtout si on veut détecter deux objetsquat trop proches).
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A A A
L

Figure 2.5: Le snake ne peut se scinder en deux pour délimireectement
deux objets dans lI'image

2.5Les descendants du snake

Afin de palier aux problemes rencontrés avec lehod des snakes [Kas87], Stanley
Osher et James Sethian en 1988 [Osh88] ont dévelop méthode alternative aux
contours actifs appelée « Les Level Set » ou «ebss de niveau ». Les auteurs ont
débuté par une étude de la propagation de frordragp deux milieux dans le
domaine de la physique. Contrairement aux contagtffs, ces méthodes ne se
focalisent pas sur une collection de point qui éplatent, mais elles prennent en
compte I'évolution globale du milieu.

L'idée est de construire une hyper-surface damet$ection avec le plan contenant
I'image donne la courbe a différents pas de tenimur segmenter une image avec
les level-sets, il faut définir une vitesse de piggtion du level-set en utilisant des
caractéristiques de lI'image. La fonction de vitedei étre élevée lorsque la courbe
est loin du contour et elle doit tendre vers zémsdue la courbe se rapproche de la
frontiere a segmenter. De cette facon, la courlsera d’évoluer une fois arrivée sur
le contour et mettra fin a la segmentation de Igma

En 1999 sethian [Set 99] a proposé une autre aebprgui est « le Fast Marching ».
La difféerence entre les méthodes dites Level S&ast Marching vient du sens de la
propagation.

Dans l'approche Fast Marching, le front n'évolue gans un sens, et donc il ne
croise chaque point de la grille gu'une seule foasitrairement aux Level Set, ou le
sens de propagation peut changer.

Pour les deux approches, les problemes liés aurgehaents de topologie sont
naturellements gérés par Il'utilisation de I'hypdesie.

Caselles et al. [Cas93, Cas95, Cas97] ont propdsés contours actifs
« géodésiques ». Les auteurs ont tenté de réstrighmbléme d'initialisation etle
paramétrisation du contour, leurs approches intgégrau calcul d’énergie
'information de distance a l'objet. L’énergie dat longueur du contour dans une
meétriqgue non euclidienne dépendant de I'image. d@dours actifs géodésiques se
rapprochent de la détection de contours par snakes, ils ont pour avantages de
pouvoir détecter plusieurs objets en méme temggltits sont combinés avec les
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ensembles de niveau. L’inconvénient majeur desocws actifs géodésique est leurs
grandes sensibilités aux bruits [All03].

[Dav95] Ont montré que les Snakes ont des diffesult progresser dans les frontieres
concaves Pour résoudre ce probléme, Xu et prince proposams [Xu97] un
nouveau champ de forces : le flux de vecteurs grasli(ou gradient vector flow -
GVF, en anglais). Un «GVF» est un champ de vectawariant dans le temps et
indépendant de la position du snake dans I'imdgegagit d’'une grandeur a calculer
une fois pour toutes en début de traitement, dedite avant de lancer le processus
de convergence. L'approche contour par la méthaeleGHF se divise en deux
étapes : (i) Le calcul de la carte de contourggéERllap) qui permet de caractériser
les zones d’'intérét dans I'image ; (ii) Le calca flux du vecteur du gradient qui
minimise I'énergie.

Un GVF permet a la fois de conserver les propsiéig gradient prés des frontieres,
de diffuser cette information dans les régions hgénes de I'image et de gérer les
zones concaves. |l ne nécessite pas un contoual ipitoche de l'objet a détecter
Grace a la largeur de la gamme de capture du cl@Wifp Le principal inconvénient
de I'approche GVF est son colt en temps de calcul.

Parallelement, d'autres équipes de recherche ampopgé d’autres solutions aux
problemes posés par les snakes. En 1990 Menet [dexl90], ont introduit les
« B-shakes » en étendant le modele des snakes, structure de contour utilisant les
fonctions de  B-spline. Les propriétés de régidate telles courbes permettaient de
s’affranchir des problémes liés a I'évaluation demndeurs géomeétriques du contour
actif. En effet, la formulation paramétrique dectaurbe fournit, de fagon immédiate,
les expressions analytiques de ces grandeurs péramet un calcul exact pour une
complexité inférieure.

Plusieurs travaux, dont ceux de Leitner et al. B&31[Lei93], ont par la suite étendu
les fonctionnalités des contours B-snakes en dééintsdes contours déformables qui
puissent changer de topologie [Pre04].

2.6 Travaux Antérieurs sur la détection et le suivd'objet

La principale motivation de l'utilisation des couats actifs est la localisation et le
suivi d'objets. Un des domaines qui a fortemenitcbué au développement des
contours actifs est 'imagerie médicale.

Parmi les approches qui ont été proposées laodeétection d’objet [Kha05] ont
développé une approche de segmentation basée suwolgours actifs pour la
localisation du ventricule gauche dans une séqudhp®ges scintigraphiques du
coeur. L’ approche consiste a initialiser un cantpar une suite de nceuds soumis a
des forces externes qui représentent les cardijaas de l'image et a des forces
internes d'élasticité et de rigidité qui assuram¢ gohérence pendant I'évolution du
contour initial. La minimisation d’énergies a étéalisée par l'algorithme de
programmation dynamique qui a apporté une nettdiaragon des résultats obtenus

par programmation classique. Ensuite les auteursrgpiéémenté la méthode du GVF-
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snake (vu dans la section précédende)a marquée une nette amélioration pour la
segmentation des objets dans les zones a fortes\atés.

Les auteurs de [Dan05] ont décrit une méthode eamt de détecter
automatiquement les contours du foie en IRM quiirggégrée dans une étude de la
quantification de la graisse hépatique.

L’initialisation du contour est réalisée de maniesutomatique par I'étude d'un
I'histogramme qui est estimé par une courbe deldRfly et des gaussiennes. Le
premier pic de I'histogramme est estimé par la lseuwte Rayleigh et représente le
fond bruité de I'image.

A partir de la courbe de Rayleigh, les auteur o&finit un seuil qui permet de
masquer le fond de limage. Le seuillage et difiésefiltrages sont appliqués
successivement pour obtenir un contour initial. c@atour sert d’initialisation au
modele déformable qui est ensuite attiré verdfrimstieres de la forme a détecter
suivant différentes forces internes et externed thoriorce du flux de vecteurs de
gradient et une force ballon. L'initialisation peg@e fournit un contour proche du
contour réel ce qui a augmenté la convergence dielmo

En 2005 [Mou05] ont appliqué la méthode des comst@atifs pour la détection des
contours des thrombus veineux dans des imagesaiees acquises a l'aide d’'une
sonde échographique. Initialement I'opérateur c¢hais niveau de seuil pour

binariser I'image, applique une ouverture morphmjog et désigne un centre
d’initialisation du modele déformable pour détererinle contour du thrombus.

La détection de contour dépend de la détermination certain nombre de points de
contrble a I'intérieur de I'objet qui est délimipéar deux cercles (par I'opérateur). Le
contour est filtré par un filre médian pour élimines points non significatifs. Enfin
une interpolation par spline cubique a été réalae donner le contour désiré.

[Bou09] ont développé une méthode de segmentatimmages par contour actif
(B-spline Snake) pour la détection des cavités candiaglans les images
échographiques cardiaques. L'initialisation du snakt réalisée de deux maniéres,
automatique et manuelle. Pour I'évolution du snbdse auteurs ont utilisé quatre
énergies (continuité, courbure, gradient et cagealidtance). [Ashll] ont proposé
une nouvelle approche de segmentation baséeesucohtours actifs et I'alignement
topologique. L’approche comporte deux étapes :réanpere est la réalisationd’'une
segmentation d’'image par la méthode d’alignemesp®logique pour améliorer la
performance du suivi de la cellule ; la deuxiemépé utilise les résultats de la
prémiére segmentation, qui seront considérés comemérée du Snake.
La méthode a été testée sur des images biologigudss cellules » et a donnée une
bonne détection d’objet.

Le suivi temps-réel d'un objet dans une séqueniteadies reste encore un probléeme
sensible quand il s’agit d’obtenir des résultatéciw tout en tenant compte des
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différents mouvements possibles. La résolutionpdobleme du suivi d'un objet dans
une seéquence d'vidéo revient a deétecter I'objets ddraque image constituant la
vidéo, et a déterminer le mouvement de l'objetadiomage | a I'image {+.1. Dans ce
contexte différents approches ont été développéesiiplesquelles: [His03] ont
proposé une méthode de suivi des déformationsimyxacardiques en IRM cardiaque
marquée. L'approche utilise les contours actifs dont I'ériergjmage se construit
grace a une diffusion anisotrope non linéaire pétede. Cette méthode a permet
d’obtenir des résultats satisfaisants a la fois terme de précision et de
reproductibilité. [Ray02] ont appliqué les contoadifs pour suivre le mouvement
des leucocytes (cellules sanguing®bules blanc). La nouveauté de la proposition
réside dans la fonctionnelle d'énergie qui impaseabntraintes de forme et de taille
sur le contour actif. Une nouvelle énergie espps@e basée sur I'échantillonnage
implicite des points sur le contour actif. Les amseont pu suivre des leucocytes
roulant & des vitesses élevées. Toujours dansdénma biologique, les auteurs de
[Zim02] ont dévelopé une méthode pour suivre dedlules biologique, sur une
vidéomicroscopie par les contours actifs paramégridqPour détercter les objets a
faible contrast, les auteurs ont utilisé une cdeeontours des dérivations d'intensité
locale. La carte de contours comporte les difféesrd'intensité entre le fond et les
cellules. Cette méthode a donnée de bonne résidtatiivi méme lorsque les objets
sont trés proche.

[Fek09a] ont proposé une méthode de détectioneesuivi d’'un objet dans une
séquence d’'images. Une fonctionnelle d’énergiesatathée au contour actif, elle
comporte quatre énergies: continuité, courburedignt et ballon. Aprés une
initialisation du contour actif dans la premiére age de la séquence, une
minimisation d’énergies attachées est effectuée ddi détecter le contour. Puis une
initialisation automatique du contour actif darsil®ages suivantes est proposée pour
le suivi dans les autres images de la séquenaecéiisiste a utiliser le barycentre de
l'objet détecté. La méthode a donnée de bonnetaégaur trois types de séquences
d'images : synthétiques, biologiques et échocardpfgque. Les mémes auteurs
[Fek09b], ont proposé une autre méthode qui cangistnodifié la fonctionnelle
d’énergies attaché au snake dont le but de rétuiemps de suivi. lls ont remplacé
I'énergie de ballon par une nouvelle énergie quil@&mnergie directionnelle. Elle
permet de suivre la direction du mouvement destpaia contour.

Les auteurs de [Lil1l] présentent une méthode @idihe contour actif paramétrique
basée sur les descripteurs de Fourier qui permeééideter et de suivre en temps réel
un contour dans une séquence d'images. La cornsbima&intre Snake et descripteur
de Fourier permet de suivre a la fois les contoarsrexes et concaves.

Cette méthode permet également de réinitialiseornaatiguement le contour actif
lorsque des changements de topologie sont détaatésurs du suiviLe principe
général est d'utiliser [lalgorithme d’extraction deégion pour initialiser
automatiquement le contour actif. Tout d’abord,médecin indique dans I'image
initiale I'élément anatomique a suivre en cliquaméc sa souris simplement sur un
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point appartenant a la section qui I'intéressep@at définit le germe de l'algorithme
d’extraction de région qui fournit I'ensemble desings de contours permettant
d’initialiser le contour actif proche du contouerd&e 'objet a suivre. La méthode a
éte testée sur une séquence d’'images échograplajaedonnée de bonne résultats
de suivi.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés atour® actifs parameétriques qui
sont des courbes capables de détecter les frantieieobjets en réponse a trois types
d’énergies; énergies internes, énergies exteeh&nergies de contexte. Plusieurs
travaux ont été présentés montrant I'importanceeateoutil pour la détection et le
suivi des objets dans des séquences d'images reslica

Dans ce mémoire nous proposons d’apporté des aatéios en terme de temps de
suivi a I'approche [Fek09a] décrite précédemmemisda section 2.6. La méthode
proposée est fondée sur un environnement multitageour cela dans le chapitre

suivant nous présenterons les systemes multi-agents
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Chapitre 3 Agent et Systeme multi-Agents

3.1 Introduction

Actuellement, la technologie Agent retient de ples plus l'attention de la
communauté informatique. Ce phénomene est di pdlenent a lincessante
montée des applications qui nécessite des traitsmearalléles de plus en plus
complexes.

Dans ce chapitre, nous présentons un apercu delllgence artificielle distribuée,
ensuite nous verrons les concepts fondamentauxa detion d’agent. Puis nous
mettons I'accent sur I'évolution de I'aspect indivel (le comportement d’'un agent
seul) vers I'aspect collectif (son comportementsdane société d’agents). A la fin,
nous donnons un apercu de quelques approchesilipgnitles systemes multi-agents
dans le domaine de segmentation d’'images.

3.2 De l'intelligence artificielle distribuée (IAD)aux systemes
multi-agents

L’Intelligence Atrtificielle Distribuée est née, aébut des années 80 [Fer95], son but
est de concevoir des approches de développementodenunautés d’'agents
intelligents qui puissent interagir de facon coagige mais aussi conflictuelle ou
concurrente afin de résoudre des problemes complexes

Les systemes de vision sont composés d’'un grandoreonientités traduisant des
connaissances hétérogenes, tant descriptives gqatopés. Dans le but de fournir un

cadre favorisant une intégration harmonieuse de@eposants, ils utilisent 'une des
approches de l'Intelligence Artificielle Distribu@®mme architecture de contréle.
Les justifications d’un tel choix sont nombreuses :

1. Préserver la modularité et I'ouverturegarantir la capacité d’améliorer et d’ajouter
de nouveaux agents, sans dégrader les performahceseste du systeme ou
provoquer la réécriture massive du code.

2. Flexibilité : le contréle doit étre sfisamment flexible pour permettre, d’'une part,
une évolution en fonction des agents présents é&ytrd part, installer
dynamiquement des boucles de contrble entre eux.

3. Calcul distribué: 'lAD permet de traiter les problemes qui sordr mature
physiquement et/ou fonctionnellement distribués.

4. Robustesse la fusion de l'analyse de plusieurs agep&met d’améliorer la
robustesse.

5. Focalisation et adaptation des connaissancés focalisation et I'adaptation des
connaissances peuverffro une adaptation des parameétres en fonction damiexte
local de I'image; ou la focalisation des agentsdas régions riches en information.
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L’intelligence artificielle distribuée a conduitadéalisation de systemes multi-agents
qui permettent de modéliser le comportement d’wsestble d’entités plus ou moins
expertes, plus ou moins organisées selon des Witypk social. Ces entités, ou
agentsdisposent d’'une certaine autonomie et sont émetgas un environnement
dans lequel ,et avec lequel elles interagisseran Deurs structures autour de trois
fonctions principales : celles de percevoir, dadkrcet d’agir [Lag10].

Avant d’aborder les systemes multi-agents, il & d’évoquer quelques notions de
base sur les agents, c’est I'objet de la sectibraste.

3.3 Le concept d’'agent

3.3.1 Définitions

Selon Wooldridge [Wo0002], « Un agent est un systéammmatique capable d’agir
de maniére autonome et flexible dans un environnéctengeant ».

Pour Ferber [Fer95], Un agent est une entité sit@mdle ou virtuelle, agissant dans
un environnement, capable de le percevoir, d'agircelui-ci et d’interagir avec les
différents composants I'entourant. Une entité esagent si elle est capable d’exercer
un contrble local sur ses processus de percemenpommunication, d’acquisition de
connaissances, de raisonnement, de prise de deéetsibexécution.

A partir de ces définitions, nous pouvons défimragent comme :
* une entité autonome qui peut offrir des services,
e une entité dont le comportement est la conséqudacees obijectifs, de sa

perception, de ses représentations, de ses compstendes communications
gu’elle peut avoir les autres agents,

une entité qui possede des ressources,

une entité qui est apte a agir sur I'environnemdutsysteme auquel il
appartient,

une entité qui peut communiquer avec les autrestag

une entité qui est capable de se reproduire.

3.3.2 Principales caractéristiques d’'un agent

Un agent doit posséder les caractéristiques sugant
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Autonomie

— Un agent a un certain degré d’autonomie.

— |l posséde certains états (non-accessibles augsaagents et composants du
systeme).

— Il peut prendre certaines décisions par rapp@ésaétats (sans intervention
externe directe).

Situé

— Un agent est situé dans son environnement (physigwétuel).
— Il a une représentation de son environnement.

Réactif

— Un agent peut percevoir son environnement via eesesirs.
— |l peut agir sur son environnement via des effasteu

Social

— Un agent est capable d’'interagir et de communiguec les autres agents (par
des langages de communication).
— |l est capable de coopérer pour résoudre des pnalsi®u effectuer des taches.

Proactif

— Un agent est capable de « prendre de linitiatiy@owsr atteindre son but ou
effectuer des taches (et d’adopter les comportesyagyropriés).

Actif

— Un agent est toujours actif. Il s’exécute donc seagement dans uhread
ou unprocessndépendants.

Apprentissage

— Un agent est capable d'apprendre et d’évoluer enctiin de cet
apprentissage.

— |l est capable de changer de comportement (entifonces expériences
passées).

3.3.3 Typologies des agents

Il existe deux grandes écoles de pensée dans langpauté des agents : I'école
cognitive qui congoit les agents comme des enitii@dligentes et I'école réactive qui
concoit les agents comme des entités trés simmagissant directement aux
modifications de I'environnement. D’autres typeagnts sont ensuite apparus ; les
agents hybrides qui utilisent ces deux types depootements [Rou09].
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3.3.3.1 Agents cognitifs

Les agents cognitifs sont généralement « intenétsn c’est-a-dire qu’ils possedent
des objectifs et des plans explicites leur permettaccomplir leurs buts. Ils agissent
suivant un cycle (perception/décision/action). LiguFe 3.1 représente un agent
cognitif [Lag10].

Ces agents disposent d'une base de connaissancepretant les diverses
informations liees a leurs domaines d’expertisa & gestion des interactions avec
les autres agents et leur environnem@ette base de connaissance regroupe ce qu’on
appelle les états mentaux de l'agent. Un état rhentacognition est une structure
cognitive élémentaire, il concerne les croyanasdesirs et les intentions.

Décision

Perception Action

Figure 3.1 : Agent Cognitif

On peut définir ces trois notions comme suit :

— Les croyances ce sont les informations que l'agent possedecpqgs du
monde qui I'entoure.

— L’intention: c’est une attitude orientée vers I'action : eeconduire I'agent a
chercher les moyens et a mener des actions pasfagat cette intention. Si
'agent a pour but, entre autres, de satisfairetdes agents, il pourra prendre
si on le lui demande, des engagements vis-a-vis deandeurs sur
I'exécution d’'une tache.

— Le désir: c’est une attitude voisine de l'intention. Cegi@nt, sa durée de
validité est plus courte. Le désir par oppositiolirdention est une attitude
changeante a court terme. De plus, le désir n'engag I'agent a I'action :
mais sous certaines conditions, le désir peut deirgantion.

Un systeme cognitif est composé d’'un petit nombagehts “intelligents”. Dans ce
genre de systeme, les problemes vont étre réscge @qux compétences de chaque
agent indépendamment des autres et par leur aptitwdordonner leurs actions ainsi
gu’a leur coopération [ZarQ7].

3.3.3.2 Agents réactifs

Comme son nom l'indique, un agent réactif ne faie géagir aux changements qui
surviennent dans I'environnement. Autrement ditfelragent se contente simplement
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d’acquérir des perceptions et de réagir a cellesrciappliquant certaines régles
prédéfinies (voir. figure 3.2).

Un agent réactif n'est donc pas posseédant de mmaEfns symboliques de son
environnement, ni de lui-méme. Un systeme d'ageatgtifs peut présenter un

comportement intelligent ou satisfaire a un buestle phénomene d’émergence. En
ce sens, le contr6le du comportement d’'un agentdest en partie effectué par

I'environnement. L’intérét d’'un agent réactif estiquement l'interaction avec les

autres agents.

Etant donné qu'il n’y a pratiquement pas de raisonent, ces agents peuvent agir et
réagir tres rapidement.

Perception Réaction

Figure 3.2 : Agent Réactif

Le tableau 1 résume les différentes propriétésidas approches [Rou09] :

Systemes d’agents cognitifs Systemes d’agents réactifs

Représentation explicite de Pas de représentation explicite
I'environnement

L’agent peut tenir compte de son passé Pas de m&n®son historique
Agents complexes Fonctionnement stimulus/répornse
Petit nombre d’agents Grand nombre d’agents

Tableau 3. 1 :Les agents cognitifs et réactifs

Pour conclure, les agents cognitifs, du fait de &uonomie et de leur intelligence,
peuvent résoudre des problémes beaucoup plus cosspee les agents réactifs.

En outre, les agents cognitifs sont capables dgei sur des actions et de prévoir
des événements, contrairement aux agents réactifsng possedent pas de
représentation explicite de leur environnement(Zar
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3.3.3.3Agent hybride

C’est une architecture composée d’'un ensemble deéule® organisés dans une
hiérarchie chaque module étant soit une compogaggeitive, soit une réactive. Les
agents hybrides sont congus pour combiner des it@paéactives a des capacités
cognitives, ce qui leur permet d'adapter leur cortgment en temps réel a
I'évolution de I'environnement [Moull].

De cette maniére le comportement proactif de I'agéngé par les buts, et combiné
avec un comportement réactif afin d’obtenir simmdéi@ent les avantages des
architectures cognitives et réactives, tout eni@imt leurs limitations.

3.4 Les systemes multi-agents

Les systemes multi-agents s’appuient sur le pransigvant : au lieu d’avoir un seul
agent en charge de l'intégralité d’'un probleme, considere plusieurs agents qui
n'ont chacun en charge gqu’une partie de ce prohl&meolution au probleme initial

est alors obtenue au travers de I'ensemble des aempents individuels et des
interactions, c’est a dire par une résolution coie.

3.4.1 Définition

Un systeme multi-agents (avec son acronyme SMMAS pourMulti-Agent System
en anglais) est constitué d’un ensemble de prosdssormatiques se déroulant en
méme temps, donc d'un ensemble de plusieurs aggrdat au méme moment,
partageant des ressources communes et communicat eux. Le point clé des
systemes multi-agents réside dans la formalisateta coordination entre les agents
(voir figure 3.3) [Lagl10].

Agentl (I 7777777777 Agentn

L Environnement

Figure 3.3: Représentation schématique d’'un SMA,
du point de vue d’'un observateur extérieur
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Les agents sont capables de le percevoir et dsagifenvironnement commun qu’ils
partagent. Les perceptions permettent aux agemisqaérir des informations sur
I'évolution de leur environnement, et leurs actiteisrs permettent entre autres de le
modifier.

Un systéme multi-agents est composé des élémantnil

1. Un environnemeng, c’est-a-dire un espace disposant généralememted’u
métrique.

2. Un ensemble d'objet® situé danst. Ces objets sont passifs, c’est-a-dire
gu’ils peuvent étre percgus, créés, détruits et fremdpar les agents.

3. Un ensembl& d’agents, qui représentent les entités activeystigse.

4. Un ensemble de relatioi® qui unissent des objets (et donc des agents) entre
eux.

5. Un ensemble d'opération®p permettant aux agents de de percevaoir,
produire, consommer, transformer et manipuler dgst® deO.

6. Des opérateurs chargés de représenter I'applicaleommes opérations et la
réaction de I'environnement envers les tentativeemddification.

3.4.2 Caractéristiques d’un SMA

Généralement, un SMA posséde les caractéristiquesrges [Rou09]:

— Les agents agissent et travaillent indépendammesniris des autres.

— Chaque agent est une partie du systéme.

— Chaque agent travaille dans le but d’accomplit&elses.

— Chaque agent est capable de communiquer et d'giteraec d’autres agents.

— Un agent coopere avec les autres agents lorsqess#ce.

— Un agent est capable de coordonner ses activieks lag autres agents pour
accéder a des ressources et a des services padaged a besoin (pour
réaliser ses buts).

— Les agents ont un but commun.

— Chagque agent a une vue partielle du SMA.
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3.4.3 L'interaction dans les SMA

Les interactions entre agents sont cruciales daftebobration d’'un systeme multi-
agents. Selon Ferber [Ferb95], une interactioruestmise en relation dynamique de
deux ou plusieurs agents par le biais d’actiongprégues.

Principalement, un agent interagit avec les memtbeeson environnement pour trois
raisons principales :

- Partager de l'information ;
- Atteindre ses buts ;
- Eviter, autant que possible, les conflits.

Il existe différents types d’interactions que lager@ts peuvent utiliser comme la
coordination, la coopération et la communicationyB9].

3.4.3.1 Coordination

La coordination détermine en quelque sorte queBest les regles de bon
fonctionnement du systeme auquel les agents appaeit. Selon la nature des
agents et des interactions, plusieurs formes dedo@iion sont possibles.

La coordination consiste a organiser la solutiaamdprobleme de telle sorte que les
interactions nuisibles soient évitées ou que leeragtions bénéfiques soient
exploitées.

La coordination peut étre peut étre imposée a wentagar une sorte de contrat,
comme le respect d'un protocole d’interaction dorBée peut aussi étre apprise,
lorsque I'agent trouve un intérét a participer addectivité [Rou09].

3.4.3.2 Coopération

La coopération consiste a établir qui fait quoe@quel moyen, de quelle maniére et
avec qui. C’est simplement le fait que le compoeertdu groupe permet d’atteindre
un certain objectif. Du point de vue des agentg;dapération consiste a se mettre
d’accord sur les actions que chacun doit effecheemr que la combinaison de ces
actions permette d'atteindre un but commun [Zar07].

On distingue trois types de coopération [voirufig3.4] :

1. La coopération confrontativeplusieurs agents defféirentes spécialités exécutent
une méme tache (sur le méme ensemble de donnéewgrdére concurrente, ainsi le
résultat est obtenu par fusion.
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2. La coopération augmentativelci, on a une collection d’agents de compétences
similaires, et qui travaillent en paralléle sur deas-ensembles disjoints de données.
La solution est obtenue sous la forme d’'un ensechdksolutions locales.

3. La coopération intégrativeelon laquelle une tache est décomposée en sthesta
accomplies par des agents de spécialités diffésemte ocuvrant de maniére
coordonnée. La solution est obtenue au terme dej@cution [Lag10].

Donneées Données Données
Agentl | |Agent2 | |Agentn Zone l||Zonel| - |Zonen Agentn
- - - i i i i Agentn
Agent 1| |Agent2|... |Agentn Solution

¢ ¢ ¢ Solution |...

Solution

Solution

Solution | | Solution Solution

a- - b- - C-

Figure 3.4: Les diférents modes de coopération.
a- coopeération confrontative, b- coopération augtaéwe, c- coopération
intégrative.

3.4.3.3Communication

La communication désigne I'ensemble des procedsysiques et psychologiques par
lesquels s’effectue I'opération de mise en relatdam émetteur avec un ou plusieurs
récepteurs, dans l'intention d’atteindre certaibgdtifs.

Les communications dans les SMA comme chez les imsmsont a la base des
interactions et de I'organisation. Sans commurocati'agent n’est qu’un individu
isolé. C’est parce que les agents communiquentsqoéuvent coopérer, coordonner
leurs actions et réaliser des taches en communl/Bou

* Pourquoi communiquer? les agents communiquent et interagissent pour
synchroniser leurs actions et pour résoudre de8litspmui sont des conflits
de ressources, de buts ou d’intéréts. lls commemigégalement pour s’aider
mutuellement.

43 |



Chapitre 3 Agent et Systeme multi-Agents

 Quand et avec qui communiqu@rPour répondre a cette question, il faut
identifier les situations qui vont nécessiter lanocounication des agents. En
général, les agents communiquent lorsqu’ils sace Baun probléme qu’ils ne
savent pas résoudre (soit par manque de compétencele ressources),
lorsqu’il est nécessaire de coordonner leurs astion encore lorsqu’il y a un
conflit entre plusieurs agents et que le conflippeait pas étre résolu de fagon
déterministe.
Les communications peuvent étre diffusées a I'ebéemes agents ou a des
agents particuliers (des agents susceptibles diétreessés par le message).

e« Comment communiquét Les procédures de communication pour véhiculer
les messages (qui sont porteurs d’informations’actidns) entre agents sont
la communication par envoi de messages, la commtioic par partage
d’'informations [Kab99].

a. Communication par partage’shformations

C’est historiguement, le premier modéle de commatiia qui est apparu au début
des années 60. Les agents peuvent communiquer ngastiucture de données
partagée (tableau noir (blackboard)), représeritétdat courant du probléme. Un
Agent agit sur cette structure afin de résoudmrddleme [No098].

Dans ce mode de communication, toute l'informatiest centralisée dans une
structure de données globale. Les agents vienmmengtl écrire dans cette base pour
faire évoluer le systeme qui contient initialemiestdonnées du probléme.

Le fonctionnement global du systéme n’'est pas pantrmulti-agents puisque le
comportement d’'un des agents est dépendant duntodiene base de connaissances
commune.

Tableau noir

Controle

Figure 3.5: Communication par partage d’informations.
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b. Communication par envoi de messages

Ce type de communication permet aux agents d’emieyes messages directement
aux, destinataires. La seule contrainte est la@igsance de I'agent destinataire:

*Si un agent A connait I'agent B, alors il peutrenen communication avec lui*.
Les systemes fondés sur la communication par edgomessages relévent d'une

distribution totale a la fois de la connaissanas KEsultats et des méthodes utilisées
pour la résolution du probléeme.

Figure 3.6: Communication par envoi de messages.

3.4.4 Les avantages des agents et les systemesiragints

lls possédent les avantages traditionnels destalutton distribuée et Concurrente de
problémes :

—La modularitépermet de rendre la programmation plus simple. figkenet, de plus,
aux systemes multi agents d’étre facilement extdesi parce qu'il est plus facile
d’ajouter de nouveaux agents a un systeme multitagee d’ajouter de nouvelles
capacités a un systéme monolithique.

— La vitesseest principalement due au parallélisme, car plusiegents peuvent
travailler en méme temps pour la résolution d’usbgme.

-La fiabilité peut étre également atteinte, dans la mesure ocomgrble et les
responsabilités étant partagés entre les differagénts, le systeme peut tolérer la

45 |



Chapitre 3 Agent et Systeme multi-Agents

défaillance d’'un ou de plusieurs agents. Si undesentité contréle tout, alors une
seule défaillance de cette entité fera en sorted@utde systéme tombera en panne.

- Et d’autres avantages: Distribué ; Paralléle ; Flexible ; Adaptatif ; ®ésif et
facile [Guell].

3.5 Systémes multi-agents et segmentation

Les systemes multi-agents sont utilisés dans umdgreombre de méthodes de
segmentation d'images. Dans ce qui suit, nous slexposer brievement quelques
travaux utilisant les SMA en segmentation d’images.

L’approche proposée par Y. Jacquelet et al [JaeStlline méthode de segmentation
d'image, basée sur une architecture pyramidaleuetles concepts agent. Les
interactions locales d’agents, assurent une se@ti@mtprogressive par fusions
pertinentes de régions. L'aspect novateur de emitreeside, dans la transposition du
graphe d’adjacence issu de la pyramide irrégubéi@ptative en un réseau d’agents
accointants, favorisant ainsi au mieux les choixfudon. Le traitement pyramidal
agent a recours a deux sortes de coopération, dmi@e met en oceuvre une
interaction entre agents régions tandis que langkcaine collaboration entre les
agents régions et les agents contours. L'approshampliquée sur des images de
mammaographie.

Les travaux de [Ric03] sont destinés a la segmentdes tissus cérébraux en matiére
blanche, matiere grise et liquide céphalo-rachidl®2es agents situés dans I'image
travaillent en coopération. Il existe plusieursaypl’agents :
* un agent de contréle global,
» plusieurs agents de controle local,
» et des agents de segmentation qui effectuent wigsance de régions, chacun
de ces agents concerne I'un des trois tissus.

Les auteurs de [IdiO5] ont proposé une méthodeidiglnle segmentation d'image par
une approche multi-agent basée sur une pyramidguiiere duale. Une approche
incrémentale est utilisée pour pré-segmenter ¢iganet dont le résultat représente le
niveau zeéro de la pyramide. Les agents régionsscasitvont coopérer d'un niveau a
un autre de la pyramide afin d'assurer la convegele la segmentation. Différents
types d'agents sont proposés pour ce systeme:
 Des agents permettant le contrble et le bon fonogment du systeme
multi-agents ;
 Des agents régions et des agents contours: Chagprt ast lié a une
primitive, région ou contour, d'une image. Il dispale toutes les informations
pertinentes a son sujet (exemples: moyenne et cot@pe la région, taille et
continuité du contour).

46 |



Chapitre 3 Agent et Systeme multi-Agents

Les travaux de Haroun et al. dans [Har05] portenta segmentation d'image IRM
du cerveau. Les auteurs y présentent une approdpe@tive mettant en ceuvre deux
algorithmes de segmentation d’'image, que sont I&1 k(Fuzzy C-Means » (pour
gérer lincertitude et I'imprécision) et la croise® de région (pour agir localement
sur I'image). Un systeme multi-agents est introdlahs la phase de croissance de
région afin d’améliorer la qualité de la segmenptatil existe deux types d’agents, un
agent de type "contrdleur" et plusieurs agents ygpe t'Croissance" déployés sur
image. Noriko Matsumoto et al [Mat07] ont pasé une approche Multi-Snakes,
qui réalise la détection des frontiére des objetcaune collaboration entre des
couches micro agents et macro agents. Ou Chagoedmsnake représente un micro
agent. La coopération dans un ensemble de micnatsagenstruit le comportement
d'un macro agent. Ce mécanisme rend |'opérationdékection plus souple et
dynamique. L'approche proposé a été testée suimdages réelles et a donnée des
résultats de détection robuste.

Les auteurs de [FleuO@ht développé une méthode de segmentation perretian
détection multi-objets, appliquée a l'extractiondieictures cardiaques en imagerie
scanner multi-barettes. L'approche proposée repasd'élaboration d'un schéma
multi-agents combiné a une méthode de classificatopervisée qui permet
I'introduction d'a priori dans le processus de sagation ainsi que des temps de
calcul rapides. Le systéme multi-agents proposéyiraine segmentation d'images
3D basée sur une étape initiale de sélection, tueaquelle ['utilisateur pointe
interactivement un ou plusieurs points germes raéftieur de chacun des objets
d'intérét. Le systéme multi-agents proposé espose:

* d'un ensemble d'agents purement situés appeléssageworkers », qui
coopérent et entrent en compétition de maniereagcissance de région,
maximiser leur « territoire image » (selon la viédfion d'un critere de texture
et d'intensité) ;

 dun agent purement communicant (appelé agent atr@eur ») qui
coordonne les comportements de tous les agentsrkevgos.

L’approche proposée par [Moull] est une méthodesggmentation multi-agents

appliguée aux IRM 3D. Dans ce travail, 'auteutess focalisé sur des modéles
Multi-Agents basés sur les comportements biologiqies araignées et des fourmis
pour effectuer la tache de segmentation. Pourrgigraées, I'auteur a proposé une
approche semi-automatique utilisant I'histogrammeeltnage pour déterminer le

nombre d'objets a détecter. Tandis que pour learigu 'auteur a proposé deux

approches : la premiere dite classique qui utibsgradient de I'image et la deuxieme,
plus originale, qui utilise une partition intervéxae l'image. L'auteur a également
proposé un moyen pour accelérer le processus aeesggtion grace a l'utilisation

des GPU (Graphics Processing Unit). Ces deux méthodt été évaluées sur des
images d'IRM de cerveau et elles ont été compaaé@smethodes classiques de
segmentation : croissance de régions et Otsu ppunddéle des araignées et le
gradient de Sobel pour les fourmis.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une vuealgmséir le domaine des Systemes
multi-agents. Le concept de base de ce domainka esttion d’agent, qui représente
une entité autonome capable de percevoir, de sesmmer et d’agir sur son
environnement.

Les avantages des SMA déja cités dans ce chaméemettent de les utilisés dans la
segmentation d’'image.

Concernant notre travail, I'idée est d'utiliserdencept Agent pour avoir un suivi
rapide d’'un objet dans une séquence d'images @égitout en assurant une bonne
détection d’objet par les contours actifs.

Le prochain chapitre sera consacré a la présentdiol’approche que nous avons
développée.
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Chapitre 4 Conception et Implémentation

4.1 Introduction

On a vu durant les trois premiers chapitres I'eigsede notions et de technique
auxquelles nous aurons recours durant le resteedmémoire. Dans le deuxiéme
chapitre nous avons présenté les contours ad#ifss caractéristiques et leurs
importances dans le domaine du suivi d'objets emvaments qui a connu une
activité de recherche considérable.

Dans le présent chapitre nous commencerons papgsentation de I'approche
proposée qui a comme but d’avoir un suivi robudteapide d’'un objet dans une
séquence d'images meédicales. L'approche proposdmitdérois agents qui
s’exécutent en paralleles et qui utilisent la mé#olution pyramidale afin de
décomposer les images de la séquence en des @s®latultiples, et les contours
actifs paramétriques pour détecter I'objet a suilars toute la séquence d’'images.

Une fois la méthode de suivi définis, la phaselles importante réside dans sa mise
en ouvre. Cette mise en ouvre permettra d'étudieromportement de la méthode
proposée a travers une seérie d'expérimentationsac D@ deuxieme partie de ce
chapitre est consacrée aux résultats expérimen@amotre travail.

4.2 Approche proposeée

L'approche proposée [Medl1ll] [Med12] commence pappglication d'un certain
nombre de prétraitements au images de la séquenger@duire le bruit toute en
préservant la forme des structures présentes demsinlages et pour extraire
linformation du gradient contenant dans celles-ci.

Ensuite débute notre méthode de détection et dei dobjet qui comprend trois
étapes. Ces étapes peuvent étre résumées comme suit

e La premiére étape consiste a réduire les imaggsatix par un processus de
multirésolution pyramidale jusqu’a un certain rauale résolution.

* La deuxieme étape concerne la détection d'objet das images a faible
résolution (les sommets des pyramides) par leooosfctifs ou Snake.

» La troisieme étape correspond a la projectionadedours détectés dans les
images a faible résolution vers les images a haggelution (les images
originales).

Ce procédé de descente en résolution a pourd&ténuer le bruitdans les images
originales qui peuvent géner I'évolution de la dmupour détecter le contour de
I'objet et il accélére la convergenadu snake vers les frontiéres de I'objet (dans les
images a faible résolution).

Afin d’avoir un suivi rapide d'un objet dans todteséquence d’'images, nous avons
défini trois AgentsChacun d’eux exécute une des trois étapes en glaralec les
autres.
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Le premier Agent (Agent Pyramide) réalise la dégosition des images de la
séquence en multirésolution.

Dés qu’il termine la décomposition de la premignage de la séquence, le deuxieme
agent (Agent Snake) démarre I'opération de déteatiobjet dans les images a faible
résolution par les contours actifs. Le troisiengeerd (Agent Projection) réalise
l'opération de projection des points des snakes \‘es niveaux inférieurs des
pyramides en paralléle avec les deux autres agents.

Les étapes de I'approche proposée peuvent étrenstisées comme suit:

Séquence d’'images

'

J'— Prétraitement
— N ~ o
AgentPyramide Agent Snake Agent Projection
décomposition des images détection d’objet dans les projection des points du
de la séquence en multi- niveaux supérieurs des Snake vers les niveaux
résolution pyramidale pyramides inférieurs depyramides

A
Séquence résultante

Figure 4.1: Etapes de I'approche proposée

4.2.1 Prétraitement

4.2.1.1 Filtrage

Le filtrage est une opération qui consiste a rédlerbruit contenu dans une image.
Nous avons utilisé le filtre Médian qui peut seurég de la fagon suivante :

1: Début

2: pour toute l'image | (X, yjaire

3: -On range les pixels voisins et le pixel coudarts un tableau en ordre croissant.
- Dans la nouvelle image, on remplace le pioeirant par la valeur située au milieu
du tableau.

4: Fin pour

5:Fin

Algorithme 4.1Algorithme filtre médian.
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Image originale Image filtrée

Figure 4.2: Elimination de bruit par le filtre médian.

4.2.1.2 Calcul du gradient

L'extraction de contours est une fonction qui pdrmialléger les processus de
reconnaissance d'objet. Il existe plusieurs opératde convolution pour calculer le
gradient d'une image, nous avons utilisé 'opérateu Sobel.

4.2.2 Agents

Comme nous avons vu dans la section 4.2, 'apprpobgosée comporte trois agents
qui s’exécutent en paralléle (voir figure 4.3) :

Agent
Snake

Imagel

Image 2

Figure 4.3: Fonctionnement des agents sur des pyramidesodeniveaux
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4.2.2.1 Agent Pyramide

L'Agent pyramide décompose les images de la séqueme apres lautre en
multirésolution. Nous avons le choix entre deuxhteégues de décomposition
pyramidale : la pyramide gaussienne et la pyramdgenne. Ces deux techniques
ont été présentées dans le premier chapitre.

Le nombre de pyramides construites est égale albbmodiimages dans la séquence
(voir figure 4.4).

Figure 4.4: Décomposition par pyramide Gaussienne

Lorsque I’Agent pyramide termine la décompositiomeultirésolution de la premiére
image de la séquence, il envoi I'image du sommdadgramide au deuxiéme agent
(Agent Snake) pour qu’il démarre I'opération deedébn d’objet.

4.2.2.2 Agent Snake

Le deuxieme Agent détecte I'objet a suivre dansnegjes a basse résolution par les
contours actifs paramétriques (présentés dansubaéiae chapitre).

L’agent Snake débute par une initialisation d’'umtoar dans la premiere image
réduite, ensuite il commence a évoluer pour corerevgrs les frontieres de la forme
a localisé.

Apres avoir détecté I'objet, 'agent Snake paskedeuxieme image qui se trouve au
sommet de la deuxieme pyramide. Pour ['initialisatil garde la méme valeur du
rayon et il calcule un autre centre d'initialisatipuisque I'objet est en mouvement.
Cette initialisation est effectuée de maniére aatiue.

Et ainsi de suite jusqu’a la détection de I'objats tous les sommets des pyramides.

53 |



Chapitre 4 Conception et Implémentation

Le travail de cet agent est organisé comme suit :

Images i basse résolution

|

Initialisation du Snake dans la premiére image

Evolution du Snake
\ Initialisation
automatique du
Non Critére Snake dans
&’ arré l'image suivante
an"ey

Oui

L’ohjet détecte dans

Calcul du Centre du Snake
l'image courante

de I'image suivante

3

Non

L’image courante
est la derniére

Figure 4.5: Organigramme qui représente le travail de 'ag&nake

4.2.2.2.1 Initialisation du snake dans la premieranage de la séquence

L’Agent Snake cherche a détecter I'objet qui senteoau sommet de la premiére
pyramide. Pour cela, une initialisation d’'un Snalst effectuée manuellement sous
forme d’un cercle, cette initialisation est réatiggar la détermination d’'un rayon et
d’un point du centre de coordonnée (xc, yc).

Le cercle est divisé en certain nombre de pdinédin d'obtenir des angles similaires
a. Cette division garantie I'équidistance entrepleisits tel que :

Xi =xc -sin( x a) x rayon
Yi =yc -cosf x a) x rayon
avec i=0...N
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La position du snake et sa taille sont détermirdeselle sorte qu'il englobe I'objet
gu'on veut segmenter ou bien quil se positionndirdérieur de cet objet
(voir figure 4.6).

Figure 4.6 :Initialisation du snake

4.2.2.2.2 Evolution du Snake
a- Calcul des énergies

Nous rappelons que le snake consiste a placerlantoars de la forme a détecter une
ligne initiale de contour. Cette ligne va se défermrogressivement selon l'action de
plusieurs forces qui vont la tirer ou la pousses V& forme.

Les forces impliqguées vont dériver trois énergesoaiées au snake. La fonctionnelle
d'énergie attachée au snake est :

E(C) =a Econtinuit"' ,B Ecourbure"' y Egradieri"' A EbaIIon

Pi: i=1..N les points du snake
a, f,y,2 sont des coefficients attribués a chaque énergie.

Chacun des termes correspond a un type de fordieyd@r, nous avons introduit
guatre terme dans l'énergie qui doit étre minimisgelong du contour, donc
I'évolution du contour s'obtient par minimisation aktte fonctionnelle.

Energie continuité

L'énergie Ecorn(ni) est définie pour tout poirmi dans le Snake comme la valeur
absolue de la différence entre deux distancesistarte moyenne entre deux points
successifs du contour (calculée a chaque itéragibla distance du point précédent
1de contour au poing. Telle que :

E.on(ni) = 0.5 abs (Distance Moyenne) -
V/ (Xpoint(n;_1) — Xpoint(n;)? + (Y point(n;_,) — Y point(n;)?)
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Nous remarquons que pour minimiser cette expreskaqointn;; doit se positionner
a une distance égale a la distance moyenne (Destdogenne) du poirmii.

Energie courbure

L'énergie de courbure est donnée par la relativaste :

E.ou (n;) = 0.5 ((Xpoint (n;_1) - 2Xpoint (n;) + Xpoint (n,41 ))* + (Ypoint(n,_;) -

2Ypoint (n;) + Ypoint (n;41))?)

Energie gradient

Pour obtenir le gradient d'une image, donc d'ungiceade pixels, nous avons utilisé
'opérateur de Sobel cité précédemment. Chaqud pixehaque case de la matrice
image sera calculé en fonction de ses voisins péadgiar une matrice de coefficients
déterminés.

Energie ballon

Pour calculer I'énergie de Ballon, nous étudiordiséance entre un point du snake et
le barycentre des différents points composant &k&n

Epation = ab,s(\/ (PointX — MoyenneX)? + (PointY — MoyenneY)?
X/ (PointX — Point_avantX)? + (PointY — Point_avantY )?)

Nous remarquons que pour minimiser cette énergigoint (ni), aura tendance a
vouloir atteindre le barycentre du snake.

b-Minimisation d’énergies

Pour résoudre le probleme de minimisation de latfonnelle d’énergies E(C), nous
utilisons deux algorithmes (décrit dans le deuxiehmapitre).

Le premier est l'algorithme de Greedy, et le dempaeest l'algorithme de « Fast
Greedy » qui est une amélioration de I'algorithreecdGreedy ».

Les deux algorithmes sont itératifs, ils déplacg@mtpoint unique dans un certain
voisinage pour constituer un nouveau contour acatiiaque itération.

Pour mieux comprendre le fonctionnement des dégorithmes (pour un voisinage
3x3), voici ci-dessous leurs organigrammes :
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> Calcul des voisins de point du Sn

v
Calcul des énergies des points du voisi

v

Normalisation des énerg
v

Minimisation d’énergie
v
Déplacemendu poin

v

Non Critére

d'arrét

Objet détect

T

Figure 4.7 : Algorithme de Greedy

v

Calcul desvoisins cardinaux de point du Snal [«

v
Calcul des énergies des points du voisi
Calculdes voisins diagonau» — v .
7 Normalisation des énerg
Calcul de énerqie!

v
Normalisatiol
Minimisatior

Déplacement du poi

l Non

Oui
Obijet détect

Figure 4.8 : Algorithme de Fast Greedy

57 |



Chapitre 4 Conception et Implémentation

Le Fast Greedy minimise la fenétre du voisinage naguport a I'algorithme de
Greedy. Par exemple pour un voisinage (3x3), si tlas voisins cardinaux améliore
I'énergie totale, alors on n'examine pas les vaisimliagonaux. Sinon les quatre
Voisins qui restent sont traités.

Cela augmente le nombre d'itérations pour atteit@reonvergence mais décroit le
temps de calcul de chaque itération.

4.2.2.2.3 Critéere d'arrét du contour actif

Comme nous l'avions vu dans le deuxieme chapérenéke s'arréte en vérifiant un
critere d'arrét, que nous représentons par le patage du nombre de point qui ne
bouge pas pendant un certain nombre d'itération.

Si cette condition d'arrét n'est pas vérifiee, h@ake continu alors a ce déformer
jusqu'a atteindre un certain nombre d'itération.

[tération 20 [tération 40

Figure 4.9: Evolution du Snake
4.2.2.2.4 Calculer le centre de l'objet détecté
Apres avoir détecté 'objet dans la premiére image,s voulons le localiser sur les

autres images de la séquence. Pour cela on cédcaéntre de I'objet détecté dans la
premiere image par l'algorithme suivant :

: Début
: pour tout point du snake faire
. - Calculer la somme de&.
- Calculer la somme d&s
: Fin pour
: Xc= la somme des /nombre de points du snake.
: yc= la somme deg /nombre de points du snake.
- Fin

WN PP

~N o o1 b~

Algorithme calcul du centre d'initialisation
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Les coordonnés obtenues par cet algorithme (xc, sgrpnt le centre d'une
initialisation automatique dans I'image suivantay la figure ci dessous.

*
*
+
+*
*
*
+
*

Imagel mage?2

Figure 4.10: Changement du centre d'initialisation,
(xc, yc)=(67, 116)(xc’, yc')=(62, 113)

L’'agent Snake envoi un message au troisieme agecthiaque fois qu’il détecte un
objet. Ce message contient les coordonnées dets glirSnake trouvées aux niveaux
supérieurs (les sommets des pyramides) qui voatuitisées par I’Agent Projection.

4.2.2.3 Agent Projection

Cette étape est initialisée par le contour dét@diasse résolution, et on se propose de
le ramener a la résolution supérieure et ceci deigraitérative jusqu’a accéder a la
résolution de I'image originale.

L’ Agent Projectiorpermet donc de déplacer les points des Snakdmdgses a basse
résolution (niveaux supérieurs) vers les images aaiteh Résolution (niveaux
inférieurs).

Pour afficher chaque point du Snake de I'imageislaau « i » sur I'image de niveau
« i-1 », nous avons suivi l'algorithme ci-dessous:

1 : Début
2 Pour tous les points du Snake de I'image de niveaw faire

3: Calculer I'emplacement diinp « p » a I'image de niveau « i-1 »
4: Pour tous les points du voisinage du point «@ire
5: Calculer les énergies
6: Fin Pour
7 Pourtous les points du voisinage du point «faise
8: Normalisation
9: Fin Pour
10: Minimiser pour obtenir le pbdu snake au niveau «i-1 »
11: Afficher le nouveau point slieke sur I'image du niveau « i-1 »
12:Fin Pour
13 Fin

Algorithme de Projection des points du Snake
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4.3. Expérimentations

4.3.1 Séquence d'images

Afin d'extraire une séquence d'images a partir ed'viléo nous avons utilisé le
logiciel VirtualDub, (téléchargeable depuis le $itgp ://www.virtualdub.com).
Les images de la séquence obtenue sont stockégsinldichier BMP.

4.3.2 Environnement matériel et logiciel

Pour expérimenter I'approche proposée, nous autiis€ une machine de type
Pentium 4 dotée d'un process@are 2 Duo de fréquence 1.86 GHZ, d'une RAM de
1GO et d'un disque dur de 160 GO. La machine fonog sousl'environnement
Windows, qui offre plusieurs avantages notammerfadlité de manipulation des
images et des fichiers.

Nous avons opté pour le langage de programmatiokaish C++ Builder 6, pour les

nombreux outils qu'il offre pour un développemeaide et efficace des applications
sous Windows.

4.3.3 Résultats

Pour étudier les performances de I'approche prapasgus avons utilisé trois types
de séquences d’'images :

- Deux séquences d’images synthétiques ; la prent@ndient un cercle en
mouvement, et la deuxiéme présente un triangle@rvement.

- Deux séquences d’images biologiques ; la premiérdgient un microbe en

mouvement qui change sa forme, et la deuxieme mesene cellule en
mouvement.

- Et une séquence d’'images échocardiographiques.

Chaque séquence comporte plus de 60 images.

4.3.3.1 Agent Pyramide

Les figures suivantes présentent quelques résuitattsnues en décomposant une
image biologique « microbe » par les techniquesre@ésentation pyramidale :
pyramide gaussienne et pyramide moyenne.
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Figure 4.11 : Pyramide Gaussienne avec a=0.68 , filtre (5x5)

Figure 4.12 : Pyramide Gaussienne avec a=0.6 , filtre (5x5)

Figure 4.14 :Pyramide Moyenne
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Dans nos expérimentations qui suivent, nous autihsé des filtres (5¢ 5) et nous
avons fixé la valeur du parametsea 0.68 pour toute décomposition par pyramide
Gaussienne.

4.3.3.2 Agent Snake

Sensibilité des parametres des énergies

Dans I'étape de détection d’objet par les Snakess mous placons par rapport a une
démarche classique qui consiste a régler par emsaif les pondérations de la
combinaison linéaire d'énergies. L'instabilité li@éex valeurs de ces coefficients
montre la difficulté qu'il y a & déterminer lesesas optimales.

Un jeu de paramétres correct a été obtenu apresillples essais. Nous avons alors
fait varier la valeur de chacun des parametresrgaport a la valeur idéale. Nous
montrons, sur quelques exemples, les points quepéut considérer comme des
points inexacts sur le contour final.

Sur une image biologique « microbe » de résolutdmtuite (qui se trouve au sommet

de la premiere pyramide construite par I'agent Pyde), nous allons voir la
sensibilité des résultats a ces parametres.

Parametre de Continuité Parameétre de Courbure

Figure 4.15 :Continuité 0.7 Figure 4.16Courbure 0.5

Parametre de Gradient r@actre de Ballon

Figure 4.17 Gradient 0.4 Figure 4.18Ballon 0.2
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On appliquant les parameétres originaux on obtient :

Figure 4.19 :Continuité 1, courbure 0.13,
Gradient 0.9, Ballon 0.1

Influence du centre d’initialisation sur la déteatn d’objet

Apres avoir localisé les frontiéres de I'objet dengremiére image réduite, on veut le
détecter sur les autres images de la séquendéla fésolution (les sommets des
pyramides). Avec la méme initialisation et les ménparametres de départ nous
obtenons les résultats suivants sur une image é&yapie « cercle » :

Imagel Image2 Image3
- -
Imaged Imaged Imaget

Figure 4.20 :Influence de centre : avec
la méme initialisation de départ

Dans cette figure (4.20bn remarque que l'objet n'est pas bien détectarérme
'image 4, cela revient du fait que I'objet est mouvement. Pour cela on calcul un
nouveau centre d’initialisation a chaque fois qu'détecte un objet. Cette
initialisation est effectuée de maniere automatique
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Imagel Image2 Image3
Image 70 Image 71 Image 72

Figure 4.21: Changement du centre d'initialisation

L’approche proposée comporte donc trois agents’guecutent en parallele, son but
est d’avoir un suivi robuste et rapide d’'un seyebdans une séquence d’'images.

En premier lieu, on va présenter les résultatsveswconcernant la détection et le
suivi de l'objet sur toute la séquence d'imagesuér on expose les améliorations
trouvées en termes de temps de suivi.

4.3.3.3 Détection et Suivi d’'objet

Puisqu'on a un nombre assez grand d'images dansségaence, nous allons
sélectionner et présenter les résultats de sentaynatre images de la séquence.

Les résultats de détection et de suivi d’objet goutes les séquences, sont les mémes
en appliquant I'algorithme de Greedy ou de Fase@y.

Séquence Synthétique « Cercle »

La figure 4.22 montre des pyramides de trois nixgaelles des image 1, image 30,
image 60 et image 80). La décomposition est faatepgyramide Gaussienne sur des
images de résolution 337 x 225, le niveau 1 conhtees images de résolution
167 x 113 et la résolution du plus haut niveaudau 2) est de 84 x 57.
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Image 1 Image30

Image 60 Image 80

Figure 4.22 Résultat de I&équence Cercle (80 images)
Les paramétres utilisés pour la détection de ltdpat :

Paramétres du Snake :

X centre | Ycentre| Rayon Voisinage] Nombre de points onibre d'itérations

16 28 6 1 60 100
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Coefficients des énergies :

Continuité Courbure Ballon Gradient

0.5 0.1 -0.1 1

Séquence Synthétique « Triangle »

La figure 4.23 montre des pyramides de trois nixe@elles des imagel, image 30,
image60 et image80). La décomposition est faite gygamide Moyenne sur des
images de résolution 337 x 225, le niveau 1 cohtges images de résolution
167 x 113 et la résolution du plus haut niveaudai 2) est de 84 x 57.

> 2

Image 1 Image30

L £
R :?ﬁa

Image 60 Image 80

Figure 4.23 :Résultat de |&équence Triangle (80 images)
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Paramétres du Snake :

X centre | Ycentre| Rayon Voisinage] Nombre de points onibre d'itérations

15 27 6 1 90 60

Coefficients des énergies :

Continuité Courbure Ballon Gradient

0.8 0.1 -0.1 1

Séquence biologique « Microbe »

La figure 4.24 montre des pyramides de deux nivdaakes des imagel, image 20,
image 60 et image 64). La décomposition est fairepyramide Gaussienne sur des
images de résolution 280 x 230, le niveau 1 cohtges images de résolution
140 x 115.

Image 1 Image20
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Image 60 Igeb4

Figure 4.24 :Résultat de la Séquence Biologique « Microbe »irfGxges)

Paramétres du Snake :

X centre | Ycentre| Rayon Voisinage] Nombre de points onibre d'itérations

75 54 48 1 60 100

Coefficients des énergies :

Continuité Courbure Ballon Gradient

1 0.13 0.1 0.9

Séquence biologique « Cellule »

La figure 4.25 montre des pyramides de deux nivdaakes des imagel, image 30,
image 50 et image72). La décomposition est faitepyaamide Moyenne sur des
images de résolution 512 x 512, le niveau 1 cohtges images de résolution
256x 256 et la résolution du plus haut niveaugaiv2) est de 128 x 128
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Image 1 Image30

Image 50 Image72

Figure 4.25 :Résultat de la Séquence Biologique « Cellule »rfveyes)
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Paramétres du Snake :

X centre | Ycentre| Rayon Voisinage] Nombre de points onibre d'itérations

100 81 22 1 50 100

Coefficients des énergies :

Continuité Courbure Ballon Gradient

0.5 0.1 0.1 1

Séquence échocardigraphique

La figure 4.26 montre des pyramides de deux nivdaahes des imagel, image 44
et image 64). La décomposition est faite par pydanaussienne sur des images de
résolution 320 x 240, les images réduite (de nixegisont de résolution 160 x 120.

Image 1 Image4d4
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Image64

Figure 4.26 :Résultat de la Séquence échocardigraphique (64eshag

Paramétres du Snake :

X centre | Ycentre| Rayon Voisinage Nombre de pointsonitre d'itérations

86 84 3 1 20 100

Coefficients des énergies :

Continuité Courbure Ballon Gradient

0.8 0.14 -0.1 1

Nous remarquons que le contour d’objet est bierati&tdans tous les niveaux des
séquences synthétiques, cela revient a la sigplae leurs images qui ne
représentent aucun bruit. De méme, le contour dtadgt bien détecté dans tous les
niveaux des séquences biologiques malgré que ilmaiges présentent du bruit. Cela
revient & I'étape du prétraitement et méme a ceke la décomposition en
multirésolution qui est basée sur I'applicatiorfittees passe bas.

Dans la séquence échocardiographique l'activitdiague est cyclique, pour cela on
n'a pris que 64 images. Puisque les images échiogaaghhiques sont beaucoup plus
bruitées par rapport aux biologiques, on a trouvélgques difficultés a placer
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correctement un a deux points du snake sur le goui® I'objet. Malgré c¢a, on peut
dire que la détection et le suivi obtenus sontzasagsfaisants pour ce type d’'images.

4.3.3.4 Le Temps de Suivi

Une comparaison temporelle a été faite entre ragipeoche et une méthode proposée
dans [Fek11] qui est basée sur :

» les techniques de multirésolution,

* Les contours actifs paramétriques do@wadlution se fait par litération de
I'algorithme « Greedy ».

Cette méthode n’introduit pas le concept d’agentsitément seéquentiel).
La comparaison est résumée par le tableau 1 iguieef4.27 :

Approche Approche
Approche proposée proposée
séquentielle Greedy Fast Greedy
Séquence synthétique 450.181 314.141 192.853
« Cercle »
Séquence synthétique 521.220 356.038 208.129
« Triangle »
Séquence 124.711 84.032 63.721
« échocardiographique»
Séquence biologique 597.039 402.632 344.780
« cellule»
Séquence biologique 499.610 392.981 291.224
« microbe »

Tableaul: Les améliorations du temps de suivi (en seconde)

W Approche séquentielle

W Approche

proposée"Greedy”

Approche proposée 'Fast

Greedy”

Figure 4.27: Comparaison entre les trois approches de suivi
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A travers ces résultats, nous constatons que laenmaydes améliorations obtenues
est de 49%. Cela revient a I'exécution parallele agents et méme a l'utilisation de
lalgorithme «Fast Greedy » qui optimise la fenéthe voisinage par rapport a

I'algorithme de « Greedy ».

L’avantage majeur de « Fast Greedy » est la mimaitiois du temps de détection d’'un

objet dans une seule image.

suivants :

Cela est

Séquence synthétiqgu& Triangle »

montré gzatableaux et I'histogramme

Images Greedy(s) Fast Greedy(s) Différence
1 02.80 01.96 00.84
30 02.77 01.97 00.80
60 02.78 01.80 00.98
80 02.85 01.93 00.92

Tableau2: Comparaison entre Greedy et fast greedy surgiratiges de la séquence

Synthétique « Triangle »

Séquence biologique « Microbe »

Images Greedy(s) Fast Greedy(s) Différence
1 03.50 02.45 01.05
20 03.65 02.66 00.99
60 03.49 02.61 00.88
64 03.77 02.71 01.06

Tableau3 Comparaison entre Greedy et fast greedy suristreimages de la
séquence biologique « Microbe »

3,5

2,5

1,5

0,5

Synthétique
"Triangle”

Biologique
"microbe "

B Greedy

M Fast Greedy

Figure 4.28: Comparaison entre Greedy et Fast greedy pour creence
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre méttiedsuivi d’objet dans une
séquence d'images médicales. C’est une approchégbamui introduit trois agents :
le premier décompose les images de la séquencetilmant des technique de
représentation multirésolution (pyramide moyenngjamide gaussienne), le
deuxiéme détecte I'objet a suivre dans les niveaupérieurs des pyramides par les
contours actifs paramétriques et le troisieme agaalise la projection des points du
snake vers les images des niveaux inférieurs.

Les expérimentations ont été menées sur des imagekétiques, biologiques et
echocardiographiques. Les résultats obtenus mdniré® la coopération entre les
trois agents permet un suivi d’'objet robuste eidapet étant donné la nature des
traitements effectués, il nous semble que les amadions du temps acquises sont
importants et pourront, éventuellement, étre améli
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Conclusion et perspectives

Dans ce Mémoire nous avons présenté une approcdiadiefmm a base d’'agents
qui permet d’avoir un suivi rapide d’'un objet enumement dans une séquence d’'images.

Dans cette approche nous avons développé une neétliogdegmentation par contours actifs
paramétriques intégrant une analyse multirésolyygamidale dans un environnement multi-
agents, qui vise a acceélérer le temps de suivialget par un traitement paralléle de trois
étapes de I'approche. Ce systéeme comporte troist@gehacun exécute une des trois étapes
en paralléle avec les autres.

Afin de présenter notre travail, premierement nauens étudiés les différentes
techniques de décomposition d’images en multirésoiuL’intégration de cet outil a permis
I'accélération de la convergence du Snake verfréegieres de I'objet et la diminution de la
sensibilité des contours actifs aux bruits.

Ensuite nous avons présenté les contours actifstékét principal de cette méthode
est de détecter un objet dans une image en utilisartechniques d’évolution de courbes.
L’idée est de partir d'une courbe initiale (cercle) de la déformer jusqu'a I'obtention du
contour de I'objet. Son principal avantage estal@rfir un contour consistant en une chaine
de points. En autre, un Snake a de nombreux incoens : sensibilité a linitialisation, au
bruit et il peut étre piégé par des objets noniggifs.

L’approche a été validée sur trois gypde séquences dimages: synthétiques,
échocardiographiques et biologiques. Les résultditenus ont montré ['efficacité de
I'approche proposée, ou le temps de suivi a étdiam@éour toutes les séquences d’'images.

Néanmoins, le travail est loin d’étre achevé. Conpaespectives, nous visons a remplacer
'agent Snake par un systeme d’agents qui pernsatcédlérer I'implémentation du contour
actif (par une coopération) et d’améliorer sesltasi(par une concurrenc@&ous projetons
aussi de suivre plusieurs objets dans la mémeeségud’images.
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Résumé

La segmentation d’'images par contours actffs tme méthode permettant de
localiser les frontieres d’'un objet, en utilisameucourbe qui se déforme en fonction
de différentes énergies. Dans ce Mémoire nousosmys une approche paralléle
permettant un suivi rapide d'un objet dans une e@gel dimages médicales.
L'approche proposée définit trois agents: Le peemiutlise une analyse
multirésolution pyramidale afin de décomposer lemdes de la séquence en des
résolutions multiples. Le deuxieme agent détecaibjét a suivre dans les images a
basse résolution par les contours actifs paranu&sigLe troisieme agent réalise la
projection des contours détectés dans les imadpasse résolution vers les images a
haute résolution.

Les expérimentations ont été menées sur des imagdbétiques, biologiques et
échocardiographiques, lessultats obtenus sont encourageants.

Mots Clés : suivi dobjet; séquence d'images; imagerie médicadgents;
multirésolution; contours actifs.

Abstract

Image segmentation by active contours is #haoakto locate the boundaries of
object, using a curve that deforms by minimizatadrenergies. In this memory, we
propose a parallel approach for fast object tragkinmedical images sequence. The
proposed approach defines three Agents: The fges @ pyramidal multiresolution
analysis to decompose the images of the sequennaliiple resolutions The second
agent detects the object in low—resolution imagepdrametric active contours. The
third agent realizes the projection of the contaletected in low-resolution images to
high-resolution images. Our approach was testddgushree sequence types:
synthetic, biological and echocardiographic, th&amed results are encouraging.

Key words Tracking objects, image sequences, medical imadgent,
multirésolution, Active contour.



