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Résumé — Dans cet article nous proposons u@lution de notre gcedent travail sur 'optimisation multicétes de contours actifs. Cette
approche permet une exploration globale de I'image et une gestioaceffite plusieurénergies par la repsentation de Pareto. Notre nouvel
algorithme, le MultiObjective Genetic Snakes 2 (MGS2), associe I'algoritmuécriteres NSGA2 [4] au codage des contours actifs des MGS
[3]. Les MGS2 exploitent de nouvell&nergies d’attacha I'image afin d’assurer la convergence des contours vers un @bjet en environ-
nement brui¢ a partir d’'une initialisation @atoire. Nous praaons icia I'étude de ceénergies eh I'analyse de la convergence de I'algorithme
a travers uneé&ie de tests sur une base d'objets sgtittues. Nous fsenteronggalement dessultats de I'application de MGS2la lecture
labiale.

Abstract — We propose in this paper an evolution of our preceding work on the optiorzaulticriterion of active contours. This approach
allows a global analysis of the image and an efficient use of severafyen®ur new algorithm, MultiObjective Genetic Snakes 2 (MGS2)
associates the multiobjective algorithm NSGAZ2 [4] the coding of active cositaf the MGS [3]. The MGS2 exploit new energies of fastener to
the image in order to ensure the convergence of contours towards w laddject in disturbed environment starting from a random initialization.
We carry out here the study of these energies and the analysis of trergence of the algorithm through a series of tests on a basis of synthetic
objects. We will also have results of the application of MGS2 at the labialmgad

1 Introduction seconde leénergies prop@&es et leuétude et la dergire decrit
I'application des MGS2 la lecture labiale.

Notre équipe s'inéressea I'analyse d'images en environ-
nement eel pour des applications telles que la visiophonie et
les interactions homme-machine. Nous nous focalisons dal ; i ; ;
cetteétude sur la segmentation déwies en environnemeréel. r? Algonthme Mult|object|ve Genetic
Nous souhaitongtre peu épendant des informatiomspriori Snakes 2 (MGSZ)
sur la position des contours ou sur la teinte de I'objet. Cemp
tenu de la variabil@ de la forme des bouches inter et intra lo-  Cet algorithme associe le formalisme des contours actis de
cuteurs, nous avons fait le choix de ne pas prendre en comptGS [3] a la structure grétigue multicritres NSGA2. Les
un mockle a priori des contours rechefefi Dans un soucis MGS permettent une exploration globale de 'image et une ges
de ¢eréralisation de I'application de notre algorithme, nous altion efficace de plusieurs potentiels. Nous allons rappei e
lonsétendre le domaine d’application du MG&2'autres ob- codage et la &formation des contours actifs que nous effec-
jets. I'objectif de cetteetude est donc I'extraction par contours tuons dans MGS et MGS2.
actifs d’'objets similaires auwelres, c’est dire creux et peu Les double snakes sont régengés par un chromosome dad
convexes, dans un environnement kiruit sous la forme d’'un tableau de dimensi2prx N, N étant le

Le principe adop est |'utilisation conjointe degnergies nombre de nceuds d'un contour (figure 1). img repesente
de type &gion et gradient afin d’obtenir une segmentation efdonc un noeud d'un contour et ne pourra prendre gu'un en-
ficace en pesence de bruit important. Nous avions prd@pos semble @fini de valeurs dans I'image [1]. Les double contours
une telle approche de coamtionénergtique [3] appligeée  découpent 'image en troi€gions, laégion centre I'intérieur
aux contours actifs dans le cadre de la lecture labialeeCettlu contour interne, laggion objet entre les contours interne et
méthode donnait de bonésultats maigtait lente et complexe. externe, et laé&gion externea I'extéerieur du contour externe.
Nous en pésentons ici une agfioration en inégrant le forma-  Les contours ainsi mddisés sont initialiés akatoirement puis
lisme des contours des MGS dans une structarétigue mul-

ticriteres simple et rapide, le NSGA2 [4]. Ces &iorations Neewd | Nosu L Région
nous permettent degger plus efficacement un plus grand nom- e v || Sontour | i e
bre dnergies. Nous proposoégalement de nouveaux poten- | — — ]Qomour_- L Cehre
tiels d'attachea I'image que nougtudionsa travers des tests i v | nteme | Région
sur une base d’objets syiétiques. oblet

Cet article est @coue en trois parties. La pregrie concerne
I'adaptation des contours actifs aux algorithmesaiques, la FiG. 1 - Codage des contours



vont étre modifés par les oprateurs grétiques de croisement
et de mutation. La&ection d'une suite deémes revient
découper une portion du contour (figure 2-a). Le croisement
de deux contours P1 et P2 se traduit pacliange de portions
de contours (figure 2-b). Cette @mtion est appligge simul-
tarément aux contours interne et externe. La mutation d’'un
géne implique le dplacement d’'un nceud (figure 2-c).
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FiG. 2 — Deformation des contours par@jateurs grétiques

La repésentation de Pareto attribue un ranggd4haque in-
dividu de la population en fonction de ses valeemsrgtiques.
Les MGS fournissent ainsi en fin de traitement un ensemble de
doubles contours potentiellement optimaux parmi lesquels
individu optimal doitetre €lectionre en fonction des piferen-
ces de l'utilisateur.

3 Energies

3.1 Definition des descripteurs

La segmentation doit prendre en compte de B@ncoop-
rative lesenergies de type contour et de tyjgion. Nous tra-
vaillons sur quatre images pour cakxtser I'objeta extraire :
I'image originale de I'objet (figure 3-a) et deux images &su
des pe-traitements effecés sur cette image originale. La pre-
miére est binaire (figure 3-b) et la seconde en niveaux de gris
repesente I'amplitude du gradient (figure 3-c). La quatre
image repesente les contours ori@st visa vis du centre de
I'image : les noeuds du contour externe sont atacux pixels
noirs et ceux du contour interne aux pixels gris (figure 3-d).
Nous proposons trois types de descripteur :

b) Ibim

a) |

arigine

-

Objet 2 segmenter

FiIG. 3 —Images sources.

et au nombre de points contours appartenant aux courbes.
Ce descripteur tend vers 0 lorsque les doubles snakes sont
situées sur des pixels de forte amplitude gradient idésstifi
comme points contours :

NbPtsContour(C)
~ TNbPtsTotal(0) > Vierigine(z,y)|
{z,y}eC

Dg'r'adient (C) =e

avec:
- C= Cinterne U Cea:terne
— NbPtsContour(C) : nombre de points contours apparte-

nant aux contours interne et externe.
— NbPtsTotal(C) : nombre de pixels appartenant au contour.
Un descripteur variance (D.,q.iance relatif a la variance
des Egions @crites par les contours interne et externe (fi-
gure 1) dans I'image originale. Ce descripteur tend ainsi
vers 0 lorsque laggion est homagne.

Dyariance = UQ(Q) =
|Tl)‘ f [ (Iorigine(xv y) - M(Q))zdxdy)

avec: ¢
— |©] : taille de la Egion$) courante (objet ou centre).
— () : moyenne des niveaux de gris des pixels apparte-

nanta la iegiorf2.

— Undescripteur d’agrégation (D gregation) Calcuba par-

tir de I'image binaire et proportionnel au nombre de pixels
a0 oua 1 pésents dans leggions @&crites par les contours.
Des coefficients portateurs permettent de prigdier I'aj-
out de pixels ayant le label de lagion voulue par rap-
porta la suppression des autres pixels. Ce descripteur tend
ainsi vers 0 pour unéégion constitée de nombreux pixels
de la Egion rechercbe :

Dygregation(§2) = NbPizelTotal —

label(£2)

Qagreg - NOPizels,

— Olgup - NbPixelslS;'bd(ﬁ)}

avec :

— NbPixel Total est le nombre total de pixels de I'image :
NbPixel Total=hauteur.largeur .
- NbPz‘:celsg‘bel(Q) est le nombre de pixels ayant le label
label(2) dans la egion(.
— labelf?) est le label assogiaux Egions d'inérét :
Q label

objet 1
—
centre 0

— Q estle compmentaire :

9] Q
objet centre
( centre ) objet
— Qagreg €1 agyp SONt des coefficients poarhteurs. Si
Qggreq €St SURNIEUra gy, 'agrégation de pixelsé-
gion sera priviégiée a la surpression des pixels non-
région. Ces coefficients sont NoeSY: g greg + Asup =
1

Les descripteurs de variance et degation induisent des com-

portements compimentaires : la variance permet de tendre vers

— Un descripteur gradient (D, qqient) Proportionneb I'am-

une Egion compacte homege alors que I'aggation va auto-

plitude du gradient le long des contours interne et externdser la segmentation d’unégion inggrant du bruit.



3.2 Etude des configurationsénergetiques 2V TR es g amlistatuiiniss

Nous allons icétudier les diferentes configurations &her-
gies possibles expld@es par les MGS2. Poureterminer la
configuration optimale, nous testons notre algorithme ser u
base d'objets synétiques. Cette base est consitude diff-
érents objets et sources de bruits. Afievdiluer la qualé de ‘
la convergence induite par les configurations, nous catsu® M “\JMM 4
nombre de pixels difirents (V4 ;) entre la surface de 'objet J ; _ ‘\ Aot ,
segmert et celle de I'objetéel. La figure 4 montre &volution ) T - elpelibeind)
de cette valeur au cours du temps. Nétigdions ainsi la meill- E3: gradient et agrégations | et aaréaation (ext
eure valeur (pointiis), la valeur moyenne (semi-poirét) et :
la valeur correspondaatl’individu optimal (continu). Lesés- a,
ultats de la segmentation sonépenés dans la figure 5. “I)

Les configuration€nergtiques possibles peuvent prendre L
en compte cincgnergies : Energie gradient et leénergies ol
région (variance ou aggation) appligées aux&gions @&finies
par le contour externe ou interne. Nous utilisons deux agsto Mok ‘
de 28 nceuds chacun. L'objatsegmenter est creux, ftau
centre de l'image(figure 3).

Nous avons teétles cingénergies ensembles (figure 4-E1). FIG. 4 — Courbes des testmergtiques.
Les doubles snakes convergent vers une mauvaise segmenta-
tion car 'algorithme @re difficilement autant &nergies. Pour
analyser l'influence des deux descripteurs de tgggon, nous
avons choisi deux configuratioksergtiques : la prengre est
compoge du gradient et de I'aggation appligés aux egions
centre et objet (figure 4-E2), la seconde esfirde a partir
de E2 en remplacant I'aggation par la variance (figure 4-
E3). Nous observons que les valeurs optimales vers leeguellr;c. 5 _ Contours des individus optimaux des tests
tendent ces descripteurs au cours du temps ne correspondgRkrgtiques.
pasa la segmentation chereb. Ainsi E2 guide les doubles

contours vers uneegion homogne restreinte (figure 5-R2) et cation du mot estéalise par la réthode du Dynamic Time
E3 vers une&gionétendu au bruit voisin de I'objet (figure 5- Warping.

R3). Afin de palliera ces prolmes nous rajoutorssla confi- | o ‘informations sur la forme de la bouche (hauteur et lar-

guration E3, le descripteur de 'aggation appliqé au contour o, desavres) sont extraits des contours segrésren mode
externe (flqurgs 4-E4 et 5-R4). Les double snakes convergefiijaq ce processus de segmentation exploite le MGS2 et un
bien vers T'objet et plus rapidement que que dans les autregy ateur de contours actifs [1] au cours de détapes. La
cas. La,conflguratlganer@thue que nous retlendrons eSt,doncprem“ereétape est une phase d'initialisation (figure 6) : MGS2
compoge d_e quatrenerg@s : le gradient, la variance appéltqu est appligé sur la premire image de chaquéguence et le
au contour mtgrne, la variance sur le contour externe @té-a  .onour optimal obtenu est aféirpar I'algorithme de contours
gation sur ce réme contour. actifs. La secondétape est de type Ve et utilise le gsultat

de chaque image pour initialiser la segmentation par cositou

4 Application 3 la lecture labiale actifs de I'image suivante (figure 7).

Nous allons maintenant @senter I'application des MGS2
la lecture labiale [6]. Les MGS2 sont ici ass&sh un oerateur
de contours actifs variationnel€ekelopg@ dans [1] et img@-
mengs en mode vigo. Ces tests soritali€s sur deséguences
de prononciation de chiffres de la base M2VTS [5].

Le pro@&ce de lecture labiale mis en ceuvre recherche un mq
unigue dans unesgjuence. La base d’images M2VTS est com/
pose de équences de chiffres prondres par dix personnes,
avec quatre&quences par personne. Chageguence est prise
a une semaine d'intervalle. L'apprentissage éatig sur 3 -
guences et la reconnaissance est effsesur la quatéme.
Chacun des chiffres pronoaest assoéia une signature com-
posee d'informations sur la forme de la bouche, le nombre deFic. 6 — Exemples de segmentation d’'images initiales de
pixels labelli€s Bvres lors de f@-traitementségion [3] et les  sequences de locuteurs

dérivees de chacun de ces pagdres. Nous obtenons ainsi un o _ .
vecteur de huit coordoi@es pour chaque image. La classifi- Nous obtenons ainsi 75% de bonne segmentation des images
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WAL U
U ey




initiales. Nous observons des imperfections au niveaual®s ¢  par I'ajout de moéles. Ces magles devronétre suffisamment
missures deslres (E1-J2, figure 6). En effet les pixels appar-flexibles pour s’adaptex la variabilie de forme deshres.

tenanta ces egions ne sont pas labe®is Bvre en raison de
leur trop faible luminos et sont donc rejés par I'algorithme.

t=239

(1]

(2]

(3]

(4]

FIG. 7 — Extrait d'une 8quence segme¥e en mode vigo

(5]

Le temps moyen de segmentation detdpe d'initialisation
est de 150 secondes sous matlab et celui de la seé&vaple est
de 25 secondes par image.

Nous obtenons alors une moyenne de 69% de bonne clas-
sification sur les dix personnes de M2VTS. Nous avons ainsi[6]
aneliorés nettement nos @eedents esultats quéetaient de 58%
sur la premére personne. En effet, notre anciennétmode
n’était pas assez robuste pditre appligée sur les dix per-
sonnes.

5 Conclusion

Dans cet article nous avonsgseng une nouvelle version de
I'algorithme MGS [3] effectuant une optimisation multignies
de contours actifs par algorithmeérgtiques. Les MGS2 per-
mettent ainsi de segmenter plus rapidement un objet dans une
image bruiée. Cet algorithme eg&galement plus simpl& pa-
rameétrer car il ne gre qu’une seule population de contours. Ces
aneliorations nous permettent aussi de manipuler des cantour
plus importants, 28 nceuds contre 8 pour les MGS.

Au cours de tests sur des objets swtitjues, nous avons
pu observer l'influence demnergies d'attacha I'image sur la
convergence des contours actifs étetminer les paragétres
énergtiques optimaux des MGS2. L'efficaeities MGS2 &t
vérifieea travers une application de lecture labiale.

Dans le cadre de travaux futurs, nous chercheaareeliorer
la définition desénergies et appliquer les MGS2 I'extrac-
tion des contours cardiaques. No@velopperonggalement la
specialisation des MGS2 aux contours labiaux afin dédeer
la segmentation degvres pour la lecture labiale, notamment
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