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Résuḿe – Dans cet article nous proposons uneévolution de notre préćedent travail sur l’optimisation multicritères de contours actifs. Cette
approche permet une exploration globale de l’image et une gestion efficace de plusieurśenergies par la représentation de Pareto. Notre nouvel
algorithme, le MultiObjective Genetic Snakes 2 (MGS2), associe l’algorithmemulticritères NSGA2 [4] au codage des contours actifs des MGS
[3]. Les MGS2 exploitent de nouvellesénergies d’attachèa l’image afin d’assurer la convergence des contours vers un objet creux en environ-
nement bruit́e à partir d’une initialisation aléatoire. Nous proćedons icìa l’étude de ceśenergies et̀a l’analyse de la convergence de l’algorithme
à travers une śerie de tests sur une base d’objets synthétiques. Nous présenteronśegalement des résultats de l’application de MGS2̀a la lecture
labiale.

Abstract – We propose in this paper an evolution of our preceding work on the optimization multicriterion of active contours. This approach
allows a global analysis of the image and an efficient use of several energy. Our new algorithm, MultiObjective Genetic Snakes 2 (MGS2)
associates the multiobjective algorithm NSGA2 [4] the coding of active contours of the MGS [3]. The MGS2 exploit new energies of fastener to
the image in order to ensure the convergence of contours towards a hollow object in disturbed environment starting from a random initialization.
We carry out here the study of these energies and the analysis of the convergence 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 labial reading.

1 Introduction

Notre équipe s’int́eressèa l’analyse d’images en environ-
nement ŕeel pour des applications telles que la visiophonie et
les interactions homme-machine. Nous nous focalisons dans
cetteétude sur la segmentation de lèvres en environnement réel.
Nous souhaitonŝetre peu d́ependant des informationsà priori
sur la position des contours ou sur la teinte de l’objet. Compte
tenu de la variabilit́e de la forme des bouches inter et intra lo-
cuteurs, nous avons fait le choix de ne pas prendre en compte
un mod̀ele à priori des contours recherchés. Dans un soucis
de ǵeńeralisation de l’application de notre algorithme, nous al-
lonsétendre le domaine d’application du MGS2à d’autres ob-
jets. l’objectif de cettéetude est donc l’extraction par contours
actifs d’objets similaires aux lèvres, c’est̀a dire creux et peu
convexes, dans un environnement bruité.

Le principe adopt́e est l’utilisation conjointe deśenergies
de type ŕegion et gradient afin d’obtenir une segmentation ef-
ficace en pŕesence de bruit important. Nous avions proposé
une telle approche de coopération énerǵetique [3] appliqúee
aux contours actifs dans le cadre de la lecture labiale. Cette
méthode donnait de bons résultats maiśetait lente et complexe.
Nous en pŕesentons ici une aḿelioration en int́egrant le forma-
lisme des contours des MGS dans une structure géńetique mul-
ticritères simple et rapide, le NSGA2 [4]. Ces améliorations
nous permettent de gérer plus efficacement un plus grand nom-
bre d’́energies. Nous proposonségalement de nouveaux poten-
tiels d’attachèa l’image que nouśetudionsà travers des tests
sur une base d’objets synthétiques.

Cet article est d́ecouṕe en trois parties. La première concerne
l’adaptation des contours actifs aux algorithmes géńetiques, la

seconde leśenergies proposées et leuŕetude et la dernière d́ecrit
l’application des MGS2̀a la lecture labiale.

2 Algorithme Multiobjective Genetic
Snakes 2 (MGS2)

Cet algorithme associe le formalisme des contours actifs des
MGS [3] à la structure ǵeńetique multicrit̀eres NSGA2. Les
MGS permettent une exploration globale de l’image et une ges-
tion efficace de plusieurs potentiels. Nous allons rappelerici le
codage et la d́eformation des contours actifs que nous effec-
tuons dans MGS et MGS2.

Les double snakes sont représent́es par un chromosome codé
sous la forme d’un tableau de dimension2 × N , N étant le
nombre de nœuds d’un contour (figure 1). Un gêne repŕesente
donc un nœud d’un contour et ne pourra prendre qu’un en-
semble d́efini de valeurs dans l’image [1]. Les double contours
découpent l’image en trois régions, la ŕegion centrèa l’intérieur
du contour interne, la région objet entre les contours interne et
externe, et la ŕegion externèa l’extérieur du contour externe.
Les contours ainsi modélisés sont initialiśes aĺeatoirement puis

FIG. 1 – Codage des contours
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vont être modifíes par les oṕerateurs ǵeńetiques de croisement
et de mutation. La śelection d’une suite de gênes revient̀a
découper une portion du contour (figure 2-a). Le croisement
de deux contours P1 et P2 se traduit par l’échange de portions
de contours (figure 2-b). Cette opération est appliqúee simul-
tańement aux contours interne et externe. La mutation d’un
gêne implique le d́eplacement d’un nœud (figure 2-c).

FIG. 2 – Déformation des contours par opérateurs ǵeńetiques

La repŕesentation de Pareto attribue un rang [4]à chaque in-
dividu de la population en fonction de ses valeursénerǵetiques.
Les MGS fournissent ainsi en fin de traitement un ensemble de
doubles contours potentiellement optimaux parmi lesquelsun
individu optimal doitêtre śelectionńe en fonction des préféren-
ces de l’utilisateur.

3 Énergies

3.1 Définition des descripteurs

La segmentation doit prendre en compte de manière cooṕe-
rative lesénergies de type contour et de type région. Nous tra-
vaillons sur quatre images pour caractériser l’objetà extraire :
l’image originale de l’objet (figure 3-a) et deux images issues
des pŕe-traitements effectúes sur cette image originale. La pre-
mière est binaire (figure 3-b) et la seconde en niveaux de gris
repŕesente l’amplitude du gradient (figure 3-c). La quatrième
image repŕesente les contours orientés visà vis du centre de
l’image : les nœuds du contour externe sont attachés aux pixels
noirs et ceux du contour interne aux pixels gris (figure 3-d).
Nous proposons trois types de descripteur :

FIG. 3 – Images sources.

– Un descripteur gradient (Dgradient) proportionnel̀a l’am-
plitude du gradient le long des contours interne et externe

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 identifiés
comme points contours :

Dgradient(C) = e
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– NbPtsContour(C) : nombre de points contours apparte-
nant aux contours interne et externe.

– NbPtsTotal(C) : nombre de pixels appartenant au contour.
– Un descripteur variance (Dvariance relatif à la variance

des ŕegions d́ecrites par les contours interne et externe (fi-
gure 1) dans l’image originale. Ce descripteur tend ainsi
vers 0 lorsque la ŕegion est homog̀ene.

Dvariance = σ2(Ω) =
1
|Ω|

∫ ∫

Ω

(Iorigine(x, y) − µ(Ω))2dxdy)

avec :
– |Ω| : taille de la ŕegionΩ courante (objet ou centre).
– µ(Ω) : moyenne des niveaux de gris des pixels apparte-

nantà la ŕegionΩ.
– Un descripteur d’agrégation (Dagregation) calcuĺeà par-

tir de l’image binaire et proportionnel au nombre de pixels
à 0 ouà 1 pŕesents dans les régions d́ecrites par les contours.
Des coefficients pond́erateurs permettent de privilégier l’aj-
out de pixels ayant le label de la région voulue par rap-
port à la suppression des autres pixels. Ce descripteur tend
ainsi vers 0 pour une région constitúee de nombreux pixels
de la ŕegion recherch́ee :

Dagregation(Ω) = NbPixelTotal −
[

αagreg · NbPixels
label(Ω)
Ω − αsup · NbPixels

label(Ω)
Ω

]

avec :

– NbPixelTotal est le nombre total de pixels de l’image :
NbPixelTotal=hauteur.largeur .

– NbPixels
label(Ω)
Ω est le nombre de pixels ayant le label

label(Ω) dans la ŕegionΩ.
– label(Ω) est le label associé aux ŕegions d’int́er̂et :
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– Ω est le compĺementaireΩ :
Ω Ω

(

objet

centre

)

→

(
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– αagreg et αsup sont des coefficients pondérateurs. Si
αagreg est suṕerieurà αsup, l’agrégation de pixels ré-
gion sera priviĺegíee à la surpression des pixels non-
région. Ces coefficients sont normés :αagreg + αsup =
1.

Les descripteurs de variance et d’agrégation induisent des com-
portements complémentaires : la variance permet de tendre vers
une ŕegion compacte homogène alors que l’agrégation va auto-
riser la segmentation d’une région int́egrant du bruit.



3.2 Étude des configurationśenerǵetiques

Nous allons icíetudier les diff́erentes configurations d’éner-
gies possibles exploitées par les MGS2. Pour déterminer la
configuration optimale, nous testons notre algorithme sur une
base d’objets synth́etiques. Cette base est constituée de diff-
érents objets et sources de bruits. Afin d’évaluer la qualit́e de
la convergence induite par les configurations, nous calculons le
nombre de pixels diff́erents (Ndiff ) entre la surface de l’objet
segment́e et celle de l’objet ŕeel. La figure 4 montre l’évolution
de cette valeur au cours du temps. Nousétudions ainsi la meill-
eure valeur (pointilĺes), la valeur moyenne (semi-pointillés) et
la valeur correspondantà l’individu optimal (continu). Les ŕes-
ultats de la segmentation sont présent́es dans la figure 5.

Les configurationśenerǵetiques possibles peuvent prendre
en compte cinq́energies : l’́energie gradient et leśenergies
région (variance ou agrégation) appliqúees aux ŕegions d́efinies
par le contour externe ou interne. Nous utilisons deux contours
de 28 nœuds chacun. L’objetà segmenter est creux, situé au
centre de l’image(figure 3).

Nous avons testé les cinqénergies ensembles (figure 4-E1).
Les doubles snakes convergent vers une mauvaise segmenta-
tion car l’algorithme g̀ere difficilement autant d’énergies. Pour
analyser l’influence des deux descripteurs de type région, nous
avons choisi deux configurationsénerǵetiques : la première est
compośee du gradient et de l’agrégation appliqúes aux ŕegions
centre et objet (figure 4-E2), la seconde est définie à partir
de E2 en remplaçant l’agrégation par la variance (figure 4-
E3). Nous observons que les valeurs optimales vers lesquelles
tendent ces descripteurs au cours du temps ne correspondent
pas à la segmentation cherchée. Ainsi E2 guide les doubles
contours vers une région homog̀ene restreinte (figure 5-R2) et
E3 vers une ŕegionétendu au bruit voisin de l’objet (figure 5-
R3). Afin de pallierà ces probl̀emes nous rajoutons̀a la confi-
guration E3, le descripteur de l’agrégation appliqúe au contour
externe (figures 4-E4 et 5-R4). Les double snakes convergent
bien vers l’objet et plus rapidement que que dans les autres
cas. La configuratiońenerǵetique que nous retiendrons est donc
compośee de quatréenergies : le gradient, la variance appliquée
au contour interne, la variance sur le contour externe et l’agré-
gation sur ce m̂eme contour.

4 Application à la lecture labiale

Nous allons maintenant présenter l’application des MGS2̀a
la lecture labiale [6]. Les MGS2 sont ici associésà un oṕerateur
de contours actifs variationnels dévelopṕe dans [1] et impĺe-
ment́es en mode vid́eo. Ces tests sont réaliśes sur des śequences
de prononciation de chiffres de la base M2VTS [5].
Le proćed́e de lecture labiale mis en œuvre recherche un mot
unique dans une séquence. La base d’images M2VTS est com-
pośee de śequences de chiffres prononcées par dix personnes,
avec quatre śequences par personne. Chaque séquence est prise
à une semaine d’intervalle. L’apprentissage est réaliśe sur 3 śe-
quences et la reconnaissance est effectuée sur la quatrième.
Chacun des chiffres prononcé est associé à une signature com-
pośee d’informations sur la forme de la bouche, le nombre de
pixels labelliśes l̀evres lors de pŕe-traitements ŕegion [3] et les
dérivées de chacun de ces paramètres. Nous obtenons ainsi un
vecteur de huit coordonnées pour chaque image. La classifi-

FIG. 4 – Courbes des testsénerǵetiques.

FIG. 5 – Contours des individus optimaux des tests
énerǵetiques.

cation du mot est ŕealiśee par la ḿethode du Dynamic Time
Warping.
Les informations sur la forme de la bouche (hauteur et lar-
geur des l̀evres) sont extraits des contours segmentés en mode
vidéo. Ce processus de segmentation exploite le MGS2 et un
opérateur de contours actifs [1] au cours de deuxétapes. La
premìereétape est une phase d’initialisation (figure 6) : MGS2
est appliqúe sur la premìere image de chaque séquence et le
contour optimal obtenu est affiné par l’algorithme de contours
actifs. La secondéetape est de type vidéo et utilise le ŕesultat
de chaque image pour initialiser la segmentation par contours
actifs de l’image suivante (figure 7).

FIG. 6 – Exemples de segmentation d’images initiales de
séquences de locuteurs

Nous obtenons ainsi 75% de bonne segmentation des images



initiales. Nous observons des imperfections au niveau des com-
missures des lèvres (E1-J2, figure 6). En effet les pixels appar-
tenantà ces ŕegions ne sont pas labellisés l̀evre en raison de
leur trop faible luminosíe et sont donc rejetés par l’algorithme.

FIG. 7 – Extrait d’une śequence segmentée en mode vid́eo

Le temps moyen de segmentation de l’étape d’initialisation
est de 150 secondes sous matlab et celui de la secondeétape 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
améliorés nettement nos préćedents ŕesultats quíetaient de 58%
sur la premìere personne. En effet, notre ancienne méthode
n’était pas assez robuste pourêtre appliqúee sur les dix per-
sonnes.

5 Conclusion

Dans cet article nous avons présent́e une nouvelle version de
l’algorithme MGS [3] effectuant une optimisation multicritères
de contours actifs par algorithmes géńetiques. Les MGS2 per-
mettent ainsi de segmenter plus rapidement un objet dans une
image bruit́ee. Cet algorithme estégalement plus simplèa pa-
ramétrer car il ne g̀ere qu’une seule population de contours. Ces
améliorations nous permettent aussi de manipuler des contours
plus importants, 28 nœuds contre 8 pour les MGS.

Au cours de tests sur des objets synthétiques, nous avons
pu observer l’influence deśenergies d’attachèa l’image sur la
convergence des contours actifs et déterminer les param̀etres
énerǵetiques optimaux des MGS2. L’efficacité des MGS2 áet́e
vérifiéeà travers une application de lecture labiale.

Dans le cadre de travaux futurs, nous chercheronsà aḿeliorer
la définition desénergies et̀a appliquer les MGS2̀a l’extrac-
tion des contours cardiaques. Nous développeronśegalement la
sṕecialisation des MGS2 aux contours labiaux afin d’accélérer
la segmentation des lèvres pour la lecture labiale, notamment

par l’ajout de mod̀eles. Ces mod̀eles devront̂etre suffisamment
flexibles pour s’adapter̀a la variabilit́e de forme des lèvres.
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