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Introduction Générale

Depuis ses débuts, il y a 5 siècles, sous l’égide d’Ambroise Paré, jusqu’aux opérations
robotisées actuelles, la chirurgie a su s’imposer comme une pratique fondamentale de la
médecine moderne. Initialement pensée comme un geste médical d’urgence pratiqué à la
suite d’un échec thérapeutique, elle est devenue une pratique quotidienne pour de nom-
breux médecins de par le monde, et son champ d’application continue de s’étendre. Encore
aujourd’hui, une opération chirurgicale reste une intervention lourde et non exempte de
risques.

La chirurgie cardio-vasculaire est la dernière née des spécialités chirurgicales. Opérer
le cœur reste très complexe, tant au niveau des risques per-opératoires (saignement, déla-
brement tissulaire, infection) que des effets secondaires ressentis en phase post-opératoire
(douleur, temps de récupération). C’est pourquoi la recherche continue dans ce domaine,
et les dernières années ont vu naître des pratiques telles que la chirurgie mini-invasive
(historiquement née en 1940 mais qui s’est surtout développée ces 20 dernières années) et
les opérations à cœur battant, avec des systèmes dédiés tels que l’Octopus. Conjointe-
ment au développement de ces solutions, les 25 dernières années ont vu apparaître dans
les blocs opératoires des systèmes d’assistance robotisée, tout d’abord dérivés de systèmes
industriels dans les années 1980, puis conçus spécifiquement pour la chirurgie, tel le porte
endoscope Aesop ou les systèmes de chirurgie laparoscopique Zeus et DaVinci.

Toutes ces solutions commencent à converger. Les enjeux sont clairs :
– d’un côté, les techniques mini-invasives et à cœur battant permettent de réduire
les risques d’infection et de séquelles pour le patient, mais obligent le chirurgien à
travailler dans un environnement inconfortable. Ainsi les petites incisions pratiquées
dans le cadre de la chirurgie mini-invasive limitent la visibilité et privent le chirurgien
d’une grande partie de sa mobilité et de ses capacités sensorielles. Les techniques
d’opération à cœur battant, quant à elles, imposent l’utilisation d’outils spécialisés
tels que des stabilisateurs, qui limitent encore plus la mobilité du chirurgien et qui
surtout n’empèchent pas un mouvement résiduel de plusieurs millimètres (alors que
le diamètre de l’artère à suturer est d’environ 2mm).

– d’un autre côté, les systèmes robotiques télé-opérés proposent un environnement
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plus confortable pour le chirurgien, tout en étant parfaitement adaptés à la chi-
rurige mini-invasive. Solutions d’avenir, leur champ d’application est restreint par
une série de limitations d’ordre technique : manque de retour tactile, dynamique
trop faible, difficulté d’opérer un organe en mouvement. De plain pied dans la re-
cherche actuelle autour de l’évolution de ces systèmes, le projet cœur battant de
l’équipe Robotique Médicale du LIRMM étudie la problématique de la compensation
des mouvements cardiaques en chirurgie mini-invasive robotisée. Dans le cadre de
cette thèse, nous nous sommes intéressés à l’application de techniques de vision par
ordinateur, afin d’évaluer les mouvements de l’organe sans contact, dans le but de
réaliser un asservissement visuel du robot. Plusieurs travaux ont déjà exploré cette
voie, mais tous utilisent des systèmes de marqueurs (généralement des pointeurs la-
ser) afin de mesurer la position de l’organe. L’originalité de notre approche est de
nous baser sur l’analyse de texture pour proposer un suivi des mouvements du cœur
utilisant une ou deux caméras vidéo.

Nos contributions sont exposées dans le présent document, qui est organisé de la façon
suivante :

- Le premier chapitre présente le contexte général dans lequel se situent nos travaux.
Nous introduirons les principaux détails anatomiques, puis nous présenterons l’acte
chirurgical considéré : le pontage coronarien. Nous présenterons ensuite le contexte
de la robotique chirurgicale, puis nous nous intéresserons en priorité aux solutions
utilisant la vision, afin de positionner nos travaux dans les problématiques actuelles
de la communauté. Une étude critique nous permettra de justifier nos choix techno-
logiques, et une première discussion mettra en avant nos attentes vis-à-vis de notre
approche initiale et les éventuelles limitations rencontrées.

- Le deuxième chapitre traite de l’analyse de texture. Après une introduction aux prin-
cipales méthodes d’analyse des images texturées, nous proposerons une méthodologie
afin de sélectionner un jeu de descripteurs adaptés à nos images expérimentales. Puis
nous présenterons les résultats obtenus sur nos images spécifiques, ainsi que sur deux
jeux d’images classiques. Les résultats de ce chapitre (les descripteurs sélectionnés)
serviront de socles aux approches présentées dans les chapitres 3 et 4.

- Le troisième chapitre propose une méthode de suivi de région d’intérêt dans les
images de cœur utilisant l’information de texture. Plusieurs points seront discu-
tés, comme le pré-traitement des images, le traitement des reflets et la fusion des
données de texture avec la métrique SSD, classique en traitement d’images. Puis
nous comparerons notre approche à d’autres, et montrerons qu’elle surpasse celles
classiques de suivi de points, et rivalise avec des approches de suivi de motifs défor-
mables, comme la méthode ESM. La discussion finale replacera ces résultats dans le
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contexte, les mettant en perspective avec les approches présentées au chapitre 1.

- Le quatrième chapitre traite de la mesure 3D des mouvements du cœur. Après un
rappel des différentes méthodes pour évaluer un mouvement 3D avec une seule ca-
méra, nous expliquerons pourquoi ces méthodes ne sont pas applicables dans le cas
d’un organe déformable tel que le cœur. Puis nous présenterons une approche basée
sur la stéréo-vision, qui n’a pas ces limitations.

- En conclusion nous résumerons les contributions et terminerons par une présentation
des perspectives ouvertes par ces travaux, dans le contexte de la compensation de
mouvement en chirurgie mini-invasive robotisée.
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Chapitre 1

Contexte des travaux

1.1 Introduction

Les maladies cardio-vasculaires sont la première cause de mortalité dans le monde,
devant le cancer et le sida. Elles provoquent à elles seules environ 12 millions de décès
par an (figure 1.1), parmi lesquels on compte plus de 43% d’affections coronariennes et
32% d’accidents vasculaires cérébraux [World Health Organisation, 2005b]. Ce phénomène,
qui devrait encore s’accentuer à l’échelle mondiale dans les prochaines années, a un coût
très élevé. Ainsi, on estime que les pathologies cardiaques ont coûté 169 milliards d’euros à
l’Union Européenne en 2003 [Tendera, 2006] en soins médicaux et en perte de productivité.
Devant la gravité et le caractère endémique du phénomène, des actions de sensibilisation
sont entreprises afin de limiter les facteurs de risque [World Health Organisation, 2005a,
Mackay and Mensah, 2005] tels que le tabac, l’obésité ou le diabète. Cependant, la préven-
tion n’est pas suffisante et la recherche pour de nouveaux traitements pour ces affections
est aujourd’hui un enjeu scientifique majeur. L’Organisation Mondiale de la Santé et ses
partenaires internationaux sont conscients des enjeux humains et économiques posés par
le traitement des affections cardiaques et on pris des positions claires à ce sujet [Cianflone
et al., 2004].

Dans ce chapitre introductif, nous présentons la problématique de la chirurgie car-
diaque, ses enjeux et ses principales méthodes. Puis nous présentons le contexte de nos
travaux au sein de la communauté de la robotique médicale. Nous explicitons les besoins
en termes de techniques d’imagerie et de vision pour ces applications, et situons nos réa-
lisations par rapport à l’état de l’art. Ce chapitre s’articule de la façon suivante : nous
introduisons d’abord les aspects médico-physiologiques inhérents à notre application, de
l’anatomie cardiaque au §1.2.1, aux interventions de pontage au §1.2.3 ; puis nous pré-
sentons la robotique médicale au §1.3 et plus particulièrement les aspects concernant la
compensation des mouvements physiologiques et la vision (§1.4).
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1.2. ASPECTS MÉDICAUX CHAPITRE 1. CONTEXTE

Fig. 1.1 – Principales causes de décès, dans le monde. On observe la prédominance
des infections cardio-vasculaires. Chiffres de 2005 [World Health Organisation, 2005b].

1.2 Aspects médicaux

1.2.1 Considérations anatomiques

Le cœur est un organe musculaire creux d’un poids moyen de 270 grammes1. Organe
contractile, il contrôle la circulation sanguine et joue un rôle essentiel dans le réglage
de son débit. Il est disposé au centre du thorax2 où il repose sur le diaphragme. Il a la
forme d’une pyramide triangulaire dont l’apex est orienté vers le bas à gauche. Chez l’être
humain, il est situé dans la partie antérieure du médiastin3, où il est maintenu en place
par ses connexions aux grandes artères et aux veines, et son confinement dans le péricarde
(une enveloppe de tissus cellulaires à double paroi, dont l’une entoure le cœur et l’autre est
rattachée au sternum, au diaphragme et aux membranes du thorax). La figure 1.2 présente
l’anatomie du médiastin par une coupe dans le plan sagittal4 et une coupe dans le plan
frontal5, et illustre le positionnement relatif du coeur.

1.2.1.1 Les cavités cardiaques

Le coeur est constitué de quatre cavités : les deux oreillettes (ou atria) et les deux
ventricules, comme illustré sur la figure 1.3. Sur la surface du cœur, des sillons superficiels

1en moyenne 300g chez l’homme et 250 chez la femme.
2 bien qu’on ait tendance à penser qu’il est à gauche.
3le médiastin est la région de la cage thoracique située entre les deux poumons contenant le coeur,

l’oesophage, la trachée et les deux bronches souches, voir figure 1.2.
4ou plan médian, il sépare les parties droite et gauche du corps.
5ou plan coronal, il sépare les parties avant et arrière du corps.
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Artère pulmonaire

Oreillette gauche

Diaphragme

Péricarde

Aorte ascendante

Sternum

(a)
Poumon

Cœur

péricarde

(b)

Fig. 1.2 – Anatomie du Médiastin. (a) dans le plan sagittal, (b) dans le plan frontal.
On observe la situation anatomique du cœur, confiné entre le diaphragme, le sternum et
les poumons.

Ventricule gauche

Septum

Ventricule droit

Ventricule droit

Valve mitrale

Oreillette
droite

Veine cave aortique

Aorte
Veines pulmonaires

Oreillette
gauche

Orifice des artères coronaires

Oreillette droite

Fig. 1.3 – Anatomie du cœur. (source : medecine-et-sante.com, juin 2007)
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délimitent les oreillettes et les ventricules. Un sillon axial se situe entre les oreillettes en
arrière et les ventricules en avant. Un sillon transversal perpendiculaire à l’axe du cœur,
appelé sillon auriculo-ventriculaire, est situé entre oreillettes et ventricules. Ces sillons
sont les lieux de passage des vaisseaux nourriciers du cœur, les artères coronaires droite et
gauche. La face antérieure de l’organe est la face chirurgicale, que l’on aborde en fendant
le sternum.

Oreillettes et ventricules sont séparés deux à deux par une épaisse paroi musculaire
longitudinale, le septum qui garantit l’étanchéité entre la partie droite et la partie gauche
du cœur. Cette séparation est autant anatomique que fonctionnelle :

- La partie droite du coeur assure l’expulsion du sang pauvre en oxygène vers le circuit
pulmonaire. L’oreillette droite reçoit à son pôle supérieur la veine cave supérieure,
et à son pôle inférieur la veine cave inférieure par l’intermédiaire desquelles arrive le
sang. Celui-ci passe ensuite dans le ventricule droit qui le propulse en direction des
poumons.

- La partie gauche du coeur assure la circulation systémique , c’est-à-dire l’approvision-
nement en oxygène de l’organisme. Le sang oxygéné par les capillaires pulmonaires
passe dans les veines pulmonaires, qui se vident dans l’oreillette gauche. La contrac-
tion du ventricule gauche propulse le sang vers l’aorte, qui le diffuse vers toutes les
artères de l’organisme.

1.2.1.2 Le réseau artériel et veineux

Les veines du coeur rejoignent, en presque totalité, un confluent commun, le sinus
coronaire. Il se déverse dans l’oreillette droite. L’aorte, qui part, du ventricule gauche du
cœur, est la principale artère du corps, chez l’homme. Elle constitue le tronc d’origine des
autres artères. On la divise, à partir du cœur, en trois segments : la crosse de l’aorte, l’aorte
thoracique descendante et l’aorte abdominale qui se ramifient pour irriguer la périphérie
de l’organisme.

Deux artères coronaires, droite et gauche, naissent de la crosse de l’aorte, immédiate-
ment au dessus des valvules sigmoïdes6 de ce vaisseau. Les artères coronaires alimentent
en oxygène le muscle cardiaque. Elles sont terminales, c’est-à-dire que chacune d’entre
elles assure la nutrition d’un territoire précis, sans possibilité de suppléance réciproque.
Les artères coronaires sont représentées sur la figure 1.4.

6valves aortiques et valves pulmonaires.

4



CHAPITRE 1. CONTEXTE 1.2. ASPECTS MÉDICAUX

Fig. 1.4 – Artères coronaires. (source : site du projet INRIA Epidaure, oct. 2007)

1.2.1.3 La révolution cardiaque

Le cœur a une fréquence d’impulsion au repos de 50 (chez le sportif) à 80 battements
par minute. Celle-ci s’élève au cours d’un effort jusqu’à un rythme théorique donné par
l’heuristique :

fthéorique = 220− age du patient. (1.1)

Chacun de ces battements du cœur entraîne une séquence d’événements dont la suc-
cession est appelée révolution cardiaque. On distingue, au cours de celle-ci, trois étapes,
représentées sur le figure 1.5 : la systole auriculaire, la systole ventriculaire et la diastole.

- La systole auriculaire est une phase de remplissage actif. La valve de l’aorte est fer-
mée et la pression du sang dans les oreillettes, supérieure à celle du ventricule,
entraîne l’ouverture des valves auriculo-ventriculaires. Les oreillettes se contractent
et éjectent du sang vers les ventricules. Une fois le sang expulsé, les valves se ferment
et évitent ainsi que le sang ne reflue vers les oreillettes.

- La systole ventriculaire décrit la contraction des ventricules. La paroi des ventri-
cules, clos par les valvules sigmoïdes, développe une tension qui modifie la forme des
ventricules. Le sang étant incompressible, la pression augmente rapidement jusqu’à
dépasser celle de l’aorte, déclenchant l’ouverture de la valve pulmonaire à droite et
de la valve aortique à gauche. La diminution de pression induite par ce transfert
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Fig. 1.5 – La révolution cardiaque. On observe la répartition de l’activité musculaire
au sein des oreillettes et des ventricules pendant la systole, suivie du remplissage des
oreillettes pendant la diastole. (source : e-s-c.fr, juin 2007)
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Péricarde Myocarde

Endocarde

Péricarde
Fibreux

Péricarde parietal
Espace péricardique

Péricarde viscéral

Fig. 1.6 – Coupe anatomique du myocarde. (source : foulon.chez-alice.fr, juin 2007)

referme les valvules sigmoïdes. En même temps les oreillettes se remplissent de sang.

- La diastole est la relaxation de toutes les parties du cœur, permettant le remplissage
passif des ventricules et des oreillettes, et l’arrivée de nouveau sang.

1.2.1.4 Le myocarde

Les parois du cœur sont essentiellement formées par une tunique musculaire contrac-
tile : le myocarde, représenté sur la figure 1.6. C’est le muscle cardiaque qui donne la
puissance nécessaire à la contraction de l’organe.

Il est constitué de deux membranes. A l’intérieur, une membrane continue, extrême-
ment mince, l’endocarde tapisse la cavité cardiaque afin d’éviter la coagulation du sang
au contact de la paroi du coeur. À la périphérie, le myocarde est recouvert du péricarde,
formé d’une gaine fibreuse superficielle et d’une gaine séreuse à deux feuillets. Ces deux
couches glissent l’une sur l’autre librement grâce à la production d’un liquide lubrifiant.

La couche inférieure du feuillet séreux, aussi appelée épicarde, constitue la surface du
cœur et est en contact direct avec le myocarde situé en dessous. Le myocarde est formé
de fibres musculaires striées, anastomosées en réseau. Ce tissu de fibres conjonctives7

forme la charpente du cœur. Son épaisseur varie considérablement : mince au niveau des
oreillettes, elle augmente autour des ventricules, jusqu’à dépasser un centimètre au niveau
du ventricule gauche. Cette variation obéit à une double dissymétrie : entre les oreillettes
et les ventricules, dont les parois sont plus épaisses car la fonction de pompage remplie par
ces dernières nécessite plus de puissance musculaire et entre la partie droite et la partie
gauche du coeur, plus massique car la pression dans le circuit systémique est cinq fois plus
importante que celle du circuit pulmonaire.

7dont la contraction échappe à toute volonté, faisant ainsi exception à la règle pour les muscles striés.
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On distingue également dans le myocarde le tissu nodal, pauvre en myofibrilles, qui
stimule et entretient les battements cardiaques.

1.2.2 Pathologies cardiaques courantes et infarctus

1.2.2.1 Atteintes du rythme cardiaque

Une partie importante des pathologies cardiaques concerne des dysfonctionnements au
niveau du rythme cardiaque. Le causes peuvent être de nature très variée : génétiques,
comme dans le cas du syndrome d’Andersen, liées à l’absorption de produits tels que
l’alcool ou le tabac, liées aux séquelles d’un infarctus ou encore mécaniques après une in-
tervention chirurgicale. D’autres causes peuvent être hormonales, comme chez les patients
atteints d’hyperthyroïdie.

La forme la plus courante de ces atteintes du rythme cardiaque est la fibrillation, qui se
manifeste par des contractions rapides et irrégulières des ventricules (ou des oreillettes dans
le cas de la fibrillation auriculaire). C’est le plus fréquent des troubles du rythme cardiaque.
C’est une infection grave : le risque de mortalité cardio-vasculaire est multiplié par deux
chez les patients qui en sont atteints. Les risques d’accidents vasculaires cérébraux sont
aussi augmentés. Le traitement est généralement médicamenteux, mais une intervention
chirurgicale peut être nécessaire dans certains cas. Le cas échéant, deux interventions
sont envisageables : soit l’ablation de la zone responsable du trouble (lorsque les “foyers
d’activation” sont localisables) par radio-fréquence, soit la pose d’un stimulateur cardiaque
définitif, un pace-maker qui va assurer une stimulation régulière8 de la cavité responsable
du trouble.

1.2.2.2 Les valvulopathies

Les valves cardiaques empêchent le reflux du sang d’une cavité cardiaque vers une
autre pendant le cycle cardiaque (§1.2.1.3). Le dysfonctionnement de ces valves entraîne
une diminution de l’efficacité de la pompe cardiaque. Généralement situées au niveau de la
partie gauche du cœur, ces affections touchent aussi bien la valve mitrale, entre l’oreillette
et le ventricule, qu’aortique, entre le ventricule et l’aorte. Parmi les causes possibles, on
trouve des affections microbiennes (souvent associées à une affection de l’endocarde), des
causes inflammatoires, les séquelles d’un infarctus, ou encore des causes mécaniques telles
que la rupture des cordages de la valve (figure 1.7a).

Lorsque les lésions le permettent, il est possible de réparer la valve par chirurgie.
Souvent, lors d’une insuffisance valvulaire due à une rupture de cordages, on reconstitue

8depuis quelques années, on trouve également des pace-makers, qualifiés de “sentinelles”, qui stimulent
uniquement l’organe en cas de trouble.
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(a)

Prothèses
Mécaniques Bioprothèses

Anneau
Mitral

Prothèse mécanique Prothèse porcine Anneau de Capentier

(b)

Fig. 1.7 – Interventions sur la valve mitrale. (a) détails anatomiques, (b) différents
types de prothèses. On observe en (a) les cordages qui peuvent se rompre et nécessiter une
intervention chirurgicale. Plusieurs projets ont été proposés pour une assistance médicale
à ce geste, notamment le projet ROBEA GABIE [Sauvée et al., 2005].

les cordages reliant le feuillet de la valve à la paroi du cœur, puis si nécessaire on modifie la
forme de la valve par la pose d’un anneau (figure 1.7b). Dans d’autres cas, le chirurgien peut
modifier la forme de la valve par résection9, ou encore, lorsque la valve est perforée, par
l’ajout d’un patch, généralement réalisé avec un bout de péricarde. Lorsque l’état du cœur
ne permet pas ces interventions, il est possible de pratiquer un remplacement complet de
la valve par une prothèse mécanique ou biologique. Ces différentes interventions, lourdes,
imposent le passage en circulation extra corporelle (ou CEC ).

Nous avons eu l’occasion de participer, au début de cette thèse, au projet ROBEA
GABIE visant à développer une plate-forme d’assistance robotisée pour le remplacement
des cordages de la valves mitrales, sous guidage échographique [Sauvée et al., 2005]. Ces
travaux ont depuis été présentés dans plusieurs thèses [Sauvée, 2006] et ont fait l’objet
d’expérimentations in-vivo.

1.2.2.3 L’infarctus du myocarde

L’infarctus du myocarde, couramment appelé crise cardiaque, est une nécrose isché-
mique du myocarde, c’est-à-dire la destruction d’une partie du tissu cellulaire du muscle
cardiaque par défaut prolongé d’apport sanguin. Celle-ci fait place à une cicatrice fibreuse
ayant perdu toute faculté contractile. La destruction d’une partie du myocarde fait suite
à l’obstruction d’une branche d’une artère coronaire, qui freine donc l’apport de sang et
donc d’oxygène.

Le plus souvent, l’infarctus est induit par une athérosclérose coronaire, c’est-à-dire
un “encrassement” artériel lent, formé par un dépôt de plaques d’athérome (ou plaques

9c’est-à-dire par ablation d’une partie de la valve pour modifier sa forme.
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Fig. 1.8 – Les causes de l’infarctus du myocarde : phénomène d’athérosclérose co-
ronaire suivi de thrombose.(source www.zna.be, juin 2007)

artérielles) riches en lipides tels que le cholestérol, qui épaississent la paroi des artères
coronaires. Ce phénomène, illustré sur la figure 1.8, provoque d’abord une diminution du
calibre artériel puis un ralentissement de la circulation artérielle locale, c’est l’ischémie.
Sur ces lésions à risque peut alors survenir une thrombose : un caillot de sang se forme
dans le vaisseau et complète brutalement l’obstruction. L’effet délétère correspondant à
cette insuffisance circulatoire est l’anoxie (c’est-à-dire le défaut d’apport en oxygène au
tissu cellulaire), puis très rapidement la destruction du tissus. C’est l’infarctus proprement
dit.

Puisqu’il existe trois artères coronaires essentielles (inter-ventriculaire antérieure, cir-
conflexe et coronaire droite) qui se divisent chacune en de multiples branches d’importance
inégale, on peut observer plusieurs types d’infarctus, selon les artères touchées et le ni-
veau de souffrance cellulaire. Toutefois, en règle générale, c’est le ventricule gauche qui est
atteint.

Les complications de l’infarctus sont souvent redoutables. Les troubles du rythme car-
diaque peuvent engendrer une insuffisance cardiaque, c’est-à-dire une incompétence de la
pompe cardiaque lorsqu’une partie importante de son capital contractile est atteinte, af-
fectant à jamais le fonctionnement de l’ensemble de l’organisme. Plus radicalement, une
conséquence commune de l’infarctus est la mort subite du patient, lorsqu’une trop grande
partie du muscle cardiaque est détruite.

1.2.3 Chirurgie cardiaque et pontage coronarien

1.2.3.1 Introduction à la chirurgie cardiaque

Les opérations du cœur sont les dernières nées des spécialités chirurgicales. Le cœur
est l’organe qui entretient la vie et symbolise celle-ci, par ses battements qui assurent
la circulation du sang. Intervenir sur le cœur, c’était risquer de le voir s’arrêter, et de

10
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provoquer la mort en quelques minutes. Ce n’est donc qu’à partir de 1938, année qui vit se
réaliser, avec succès, la première opération d’un canal artériel par le chirurgien H. Gross à
Boston, que la chirurgie cardiaque pris son essor. Cinq ans plus tard, en 1943, le chirurgien
américain Arthur Blalock réalisait le premier “shunt” entre l’aorte et l’artère pulmonaire,
pour soulager des enfants atteints de maladies cyanogènes. Enfin, en 1953, A. Gibbon
mettait au point la première machine de CEC, ouvrant la voie à la chirurgie cardiaque
moderne.

Depuis, les interventions cardiaques se sont multipliées et des opérations lourdes telles
que le pontage coronarien se sont banalisées. Cependant, les risques initiaux persistent, et
trois facteurs principaux sont à prendre en compte lorsque l’on décide d’intervenir :

– tout d’abord la position centrale de l’organe dans la cage thoracique, qui nécessite,
pour l’aborder, d’ouvrir l’une des deux hémi-cavités thoraciques. Cette opération
provoque immédiatement un affaissement du poumon et une asphyxie partielle, qui
est compensée par les méthodes classiques d’anesthésie, notamment grâce à l’intuba-
tion trachéale. La voie d’abord la plus habituelle est la section verticale du sternum
(la sternotomie10) car le coeur se trouve immédiatement en arrière de cet os. Des
sternotomies partielles sont parfois possibles. Elles permettent, en réduisant l’inci-
sion, d’éviter l’ouverture des deux plèvres et l’affaissement du poumon. Cependant
la ventilation assistée reste nécessaire.

– le deuxième obstacle est l’abondance de l’hémorragie qui risque de survenir lors-
qu’on opère le cœur et ses abords. Des transfusions sanguines, parfois extrêmement
importantes sont nécessaires pour compenser ce risque.

– le troisième obstacle est la crainte de voir le coeur mal supporter l’agression opéra-
toire et s’arrêter. En cas de traumatisme opératoire trop intense, les fibres muscu-
laires cardiaques, au lieu de se contracter simultanément et rythmiquement, entrent
en contraction séparément sans ordre défini : cette fibrillation rend la contraction
cardiaque inefficace, mais peut être neutralisée par l’application d’un choc électrique
par un défibrillateur.

Dans les paragraphes suivants, nous allons étudier les différentes approches de la chirurgie
cardiaque, puis nous insisterons sur les avantages des nouvelles méthodes laparoscopiques
et à coeur battant vis-à-vis de ces problématiques.

10on peut également pratiquer une thoracotomie, mais c’est une pratique rare vu les avantages qu’offre
la sternotomie (accès aisé au coeur, à l’aorte ascendante et transversale, etc.). La sternotomie reste la
principale voie d’abord pour la chirurgie cardiaque.
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Fig. 1.9 – Voies d’abord pour la chirurgie classique du coeur. Sont illustrées ici
la sternotomie médiane (1) et la thoracotomie (2), généralement pratiquée au niveau du
cinquième espace intercostal.(source : polycopiés en ligne de la faculté de médecine de Lyon 1, sep. 2007 )

1.2.3.2 L’opération de pontage coronarien

- Approche classique : Après une anesthésie et la mise du patient sous respiration ar-
tificielle, on pratique sur le patient une sternotomie ou une thoracotomie (voir figure 1.9).
Puis on procède au prélèvement des artères mammaires nécessaires aux pontages (à raison
d’un prélèvement par pontage). L’utilisation de veines saphènes11 est également envisa-
geable.

Le chirurgien incise ensuite le péricarde pour dégager le cœur, la CEC est mise en place
et le cœur est stoppé.

Le chirurgien procède alors au pontage : il incise la coronaire en aval de la sténose, puis
anastomose (suture) l’artère mammaire sur celle-ci. Deux cas sont possibles pour réaliser
un double pontage sur la face avant du cœur, comme illustré sur la figure 1.10. La suture
dure généralement de 10 à 20 minutes. Le chirurgien répète cette opération autant de fois
qu’il y a de pontages à réaliser (en général il faut plus de deux pontages par intervention).
Lorsque cela est nécessaire, il peut réaliser une “luxation” du cœur : le cœur est “retourné”
afin d’intervenir sur sa face postérieure. Une fois les pontages réalisés, il faut remettre en
fonction le cœur, en vérifiant la bonne étanchéité des sutures, puis refermer le thorax du
patient.

L’opération en elle-même dure de 3 à 6 heures, mais est suivie d’une surveillance du
patient dans une unité de soins intensifs pendant 24 à 72 heures.

11veines superficielles de la jambe.
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Fig. 1.10 – Les possibilités de pontage. Lorsque la sténose se trouve dans la région
de l’artère coronaire droite et de l’artère circonflexe (a) on réalise un pontage à l’aide
de segments de veines prélevés sur la jambe. Dans le cas où la sténose se trouve dans
la région antérieure des coronaires (b), on réalise un pontage en utilisant deux artères
mammaires.(source : www.prevention.ch, oct. 2007)

- Approche cœur battant : pour opérer sur cœur battant, on peut utiliser un sta-
bilisateur mécanique tels que l’Octopus de Medtronic (figure 1.11a) ou l’Immobilizer de
Genzyme [Lemma et al., 2005](figure 1.11b). Il permet d’isoler un “champ” à la surface du
muscle cardiaque dont les déplacements seront très restreints. Si cette zone stabilisée est
judicieusement placée (sur le trajet de l’artère coronaire, en aval de la sténose), il devient
possible d’opérer la zone en question sans arrêter le cœur.

L’opération se poursuit alors normalement, à ceci près qu’il faut clamper l’artère coro-
naire en amont de l’intervention afin d’éviter une perte de sang. Il est même envisageable
de verticaliser le patient afin de sortir l’apex et d’accéder à la face postérieure du cœur.
Un des principaux intérêts de cette méthode est le temps de réanimation très court.

Les principaux obstacles sont des risques accrus par rapport à une CEC classique. On
notera aussi la plus grande technicité de l’intervention. Enfin, les effets du stabilisateur
mécanique sur l’organe n’ont pas encore été évalués de façon exhaustive.

- Approche mini-invasive : la chirurgie mini-invasive12, ou chirurgie laparoscopique,
est une forme de chirurgie récente qui répond aux demandes actuelles de confort et d’es-
thétique des patients. Elle substitue aux outils chirurgicaux classiques, qui nécessitent un
champ opératoire assez large pour effectuer les gestes chirurgicaux, des outils spécialisés

12en anglais MIS pour Minimally Invasive Surgery.
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(a) (b)

Fig. 1.11 – Stabilisateurs cardiaques pour la chirurgie à coeur battant.
L’Octopus 4 de Medtronic (a) fonctionne par succion, tandis que l’Immobilizer de Gen-
zyme (b) fonctionne par pression.

(a) (b) (c)

Fig. 1.12 –Outils de chirurgie laparoscopique. (a) divers outils pour la chirurgie mini-
invasive, (b) endoscopes, (c) outils EndoWrist du robot DaVinci. (sources : www.didema.de et
Intuitive Surgical , oct. 2007)

(figure 1.12a) qui ne nécessitent qu’une petite incision. La vision du chirurgien est assurée
par une caméra reliée à un endoscope (figure 1.12b). Cet équipement présente de nombreux
inconvénients pour le chirurgien :

– une mobilité réduite par rapport aux instruments “classiques”, même si les sys-
tèmes robotiques permettent désormais de restituer des mouvements complexes (fi-
gure 1.12c) ;

– une vision limitée due à l’endoscope ;
– une perte des sensations due au passage de l’instrument par le trocart ;
– une position inconfortable du chirurgien, qui peut être très éprouvante dans le cas
d’une opération longue.
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Les opérations en chirurgie mini-invasive sur le cœur restent rares, malgré une progression
notable ces dernières années. La raison principale est qu’opérer le cœur de cette façon
implique d’opérer sur cœur battant. Or l’opération sur cœur battant est déjà, en soi, un
tâche très complexe. De plus, il n’est pas possible d’utiliser des systèmes de stabilisation
“classiques” pour ce type d’opération ; il est cependant désormais possible d’utiliser des
systèmes dérivés, adaptés aux outils laparoscopiques. Enfin, ce type d’opération reste très
technique : elle est donc réservée à des chirurgiens virtuoses, et comporte une bonne dose
de risque. Pour pallier ce risque, on garde à disposition durant toute l’opération une
équipe médicale et du matériel de réanimation, afin de pouvoir procéder en urgence à une
conversion en chirurgie classique.

1.3 Robotique médicale

La pratique de la chirurgie telle qu’on la connaît aujourd’hui est amenée à évoluer
face à l’arrivée dans le bloc opératoire des technologies de l’information sous toutes leurs
formes. Longtemps préservée de la vague informatique, la pratique chirurgicale commence
à adopter les outils intelligents que la recherche développe depuis maintenant une vingtaine
d’années. Ainsi le domaine de l’imagerie médicale est-il maintenant parfaitement intégré à
la phase de planning pré-opératoire. À terme, il en sera de même pour les dispositifs d’as-
sistance au diagnostic, de réalité augmentée ou d’assistance robotisée. C’est évidemment
sur ces dernières applications que nous allons porter notre attention, afin d’introduire aussi
bien les enjeux que les contraintes d’une telle évolution des instruments médicaux.

1.3.1 Genèse de la discipline

Les premiers systèmes robotisés à fin d’intervention remontent aux années 80 et repo-
saient sur des version modifiées de robots industriels, tel le robot PUMA 560 [Kwoh et al.,
1988] utilisé en 1985 à des fins de neurochirurgie. La même année, Taylor développait un
robot pour la chirurgie orthopédique basé sur la technologie SCARA d’IBM. Ce robot sera
finalement utilisé avec succès sur animal [Taylor et al., 1989]. Suite à ces prémices de plus
en plus de laboratoires se sont intéressés au domaine. Ainsi une équipe d’Imperial College
a développé dès 1989 un robot pour l’ablation de la prostate, toujours sur une base de
PUMA 560. Ce premier travail servira de base à la même équipe pour développer un ro-
bot de prostatectomie, le PROBOT [Harris et al., 1995, 1997a]. Parallèlement, le robot
Neuromate était développé par la société IMMI en coopération avec le CHU de Grenoble
de 1985 à 1991 pour améliorer la précision en chirurgie stéréotaxique (figure 1.9). Puis on
procède au prélèvement des artères mammaires nécessaires au pontages (un prélèvement
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par pontage)13. Il est utilisé comme porte-instrument, ce dernier étant manipulé par le
chirurgien. Il peut se prévaloir d’excellents résultats pratiques, avec plus de 2000 opéra-
tions réussies14, en apportant de réels avantages au patient par rapport à une technique
“traditionnelle”, ce qui n’est pas toujours le cas de robots bien plus perfectionnés, comme
nous le verrons. En 1992 a été lancé le système Robodoc, dispositif autonome (c’est-à-dire
qu’il réalise le geste sans l’intervention du chirurgien) pour l’orthopédie de la hanche. Il
permet de creuser très précisément le fémur du patient pour la pose de prothèse de hanche.
Puis en 1993 la société Computer Motion15 a proposé un robot industriel, AESOP 1000,
destiné à la manipulation d’endoscope. Ce robot témoigne de l’intérêt du secteur privé
pour la niche industrielle que constitue la robotique médicale. Il fut l’un des premiers à
obtenir l’agrément de la Foods and Drugs Administration américaine. Durant la fin des
années 1990, les travaux de recherche se sont multipliés dans des domaines divers : l’ortho-
pédie avec le robot Acrobot [Harris et al., 1997b], l’échographie 3D avec le robot Hippocrate
[Pierrot et al., 1999a] ou la chirurgie réparatrice avec le robot Dermarob [Dombre et al.,
2003]. Ce dernier propose une procédure totalement automatisée pour le prélèvement de
peau [Dombre et al., 2003, Duchemin et al., 2004] et démontre la capacité des robots
à “apprendre” les gestes des spécialistes. Du côté des industriels, on notera l’arrivée de
deux imposants systèmes destinés à la chirurgie mini-invasive : le robot Zeus de Com-
puter Motion en 1997 et son concurrent le robot DaVinci d’Intuitive Surgical en 1998.
Le second sera d’ailleurs utilisé en 2001 lors de la très médiatique opération Lindbergh
au cours de laquelle le chirurgien depuis New York a enlevé la vésicule d’une patiente à
Strasbourg [Marescaux et al., 2001]. Ces robots constituent une étape importante car ce
sont des systèmes relativement polyvalents en comparaison avec les robots spécialisés déjà
évoqués. Computer Motion ayant été repris en 2003 par Intuitive Surgical, seul le robot
DaVinci est encore sur le marché. Environ 700 exemplaires ont été commercialisés à ce
jour. Ils sont principalement utilisés en urologie et constituent par nature une base de
développement pour la recherche en permettant d’avoir un retour du monde médical sur
l’utilisation d’outils robotiques pour des opérations complexes. De son côté, la commu-
nauté robotique internationale s’est rapidement appropriée les nouvelles problématiques
portées par ces applications. Le nombre important de publications sur l’assistance médicale
robotisée témoigne d’ailleurs de cet engouement. Depuis maintenant plusieurs années, la
communauté s’est regroupée autour de manifestation spécifiques telles que les conférences

13cette chirurgie consiste à viser très précisément une région dans le cerveau.
14chiffres de 2000Web.
15Computer Motion, fondée en 1989, fut une des sociétés pilotes en Robotique Médicale. Elle fut absorbée

en 2003 par son principal concurrent, Intuitive Surgical.
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MICCAI 16, CARS17, Surgetica18, BioRob19 ou EMBC 20. De grandes conférences de ro-
botique, telles que ICRA21 ou IROS22, proposent régulièrement des sessions sur le sujet.
Des revues scientifiques se sont également intéressées au domaine, comme la revue IEEE
Transactions on Robotics and Automation qui a consacré en 2003 un numéro spécial sur
la robotique médicale [spe, 2003].

1.3.2 Avantages recherchés

Suite à l’engouement scientifique des années 1980 et 1990 pour ce domaine naissant,
plusieurs chercheurs et organismes se sont interrogés sur les différents avantages pouvant
motiver l’introduction de robots dans le bloc opératoire. On notera à ce propos le travail
de [Davies, 2000] qui présente plusieurs raisons pouvant motiver les praticiens à “franchir
le pas” :

– la capacité de placer précisément les outils dans un environnement tridimensionnel
complexe ;

– la capacité de restreindre le déplacement des outils sur des trajectoires spécifiques ;
– la capacité des robots à reproduire des mouvements sans fatigue, ou de rester en
position sans trembler ;

– la capacité des robots à opérer dans des environnements critiques, comme dans un
scanner X ou en présence de radioactivité ;

– la rapidité et la précision (voire la micro précision) des systèmes robotisés.
Pour l’Agence Nationale d’Accréditation et d’Évaluation en Santé (ANAÉS) les raisons
favorisant l’introduction des robots dans le milieu médical [Corbillon and Pouillé, 2002]
sont le développement de l’imagerie médicale, l’exigence de qualité des interventions et
l’émergence de la chirurgie mini-invasive.

1.3.3 Nature des solutions robotiques actuellement disponibles

Depuis la fin des années 90, le développement des robots médicaux s’est accéléré.
Ainsi des disciplines comme l’orthopédie ou l’urologie ont vu l’arrivée rapide de nouvelles
solutions spécialisées.

16Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention.
17Computer Assisted Radiology and Surgery.
18Computer-Aided Medical Interventions : tools and applications.
19International Conference on Biomedical Robotics and Biomechatronics.
20International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society.
21Internationnal Conference on Robotics and Automation.
22International Conference on Intelligent Robots and Systems.
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1.3.3.1 En chirurgie orthopédique

Le cas de la chirurgie orthopédique est exemplaire, car il s’agit du domaine où les appli-
cations sont apparues le plus rapidement. Nous avons déjà cité ROBODOC (figure 1.13a),
destiné à la chirurgie du genou et de la hanche. Nous pouvons également citer CASPAR
(figure 1.13b)23, produit par OrthoMaquet puis URS, pour la chirurgie de la hanche. Ces
deux systèmes, développés et commercialisés dès le début des années 1990 fonctionnaient
comme des machines-outils : l’opération était tout d’abord planifiée, puis réalisée de façon
autonome par le robot. Ces solutions n’ont pas connu de franc succès (une centaine de sys-
tèmes ROBODOC vendus), principalement à cause de leur coût prohibitif, et les sociétés
impliquées dans leur développement ont dû déposer le bilan.

Depuis, des solutions ont été développées autour de robots laissant au chirurgien la
tâche de découpe à réaliser, tels qu’ACRODOT déjà cité [Harris et al., 1997b] et BRIGIT
[Maillet et al., 2005] (figure 1.13f). Les avantages de l’assistance robotique sont nombreux
dans le cadre des orthoplasties, où la durée de vie de la prothèse est fonction de la qualité
des plans de coupe réalisés [Kienzle et al., 1995]. De même pour certaines pathologies
du rachis, on met en place des prothèses métalliques le long de la colonne vertébrale par
vissage pédiculaire qui nécessite une grande précision. La solution proposée dans [Shoham
et al., 2003] est originale : le robot de perçage qui se fixe directement sur les apophyses
épineuses du patient, est ainsi solidaire des mouvements du patient.

On notera cependant que les robots n’ont pas encore envahi les blocs de chirurgie
orthopédique. La part y est encore belle pour les systèmes de navigation, aussi appelés
localisateurs, qui permettent d’exécuter un planning pré-opératoire de façon très précise.
Un localisateur est constitué d’un ensemble de caméras et de cibles montées sur les instru-
ments. De nombreuses offres commerciales sont proposées, comme par exemple les systèmes
Surgetics de Praxim-Medivision, StealthStation de Medtronic ou OrthoPilot d’Aesculap.

1.3.3.2 Systèmes dédiés à la chirurgie mini-invasive

Afin d’améliorer le confort du chirurgien pratiquant la chirurgie mini-invasive, des in-
dustriels ont proposé des solutions à base de robots télé-opérés. Les premiers robots déve-
loppés pour la chirurgie mini-invasive sont les porte-endoscope comme Aesop (figure 1.13e)
de Computer Motion, commandé par la voix du chirurgien [Allaf et al., 1998], EndoAssist
de Armstrong Healthcare contrôlé par les mouvements de la tête du chirurgien [Aiono
et al., 1999], Lapman de MedSys contrôlé manuellement grâce à un boîtier électronique
intégré sur l’outil [Polet and Donnez, 2004]. On a ensuite vu se développer les systèmes
maître-esclave dans lesquels le chirurgien opère depuis une console maître. Les bras esclaves

23créé en 1997 et postérieur à ROBODOC, il n’est resté sur le marché que deux ans.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h)

Fig. 1.13 – Exemples de robots médicaux. (a) ROBODOC, (b) CASPAR, (c) Zeus,
(d) DaVinci, (e) Aesop, (f) BRIGIT, (g) AcuBot, (h) DERMAROB.
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portent les instruments et l’endoscope comme le robot DaVinci [Guthart and Salisbury,
2000] déjà cité. D’autres projets restés au stade de prototypes ont proposé des alternatives
à ces solutions, par exemple les systèmes RTW [Cavusoglu and Tendrick, 1999, Cavusoglu
et al., 2001] (Robotic Telesurgery Workstation), ARTEMIS (Advanced Robot and Telema-
nipulator System for Minimal Invasive Surgery) en 1999 [Rininsland, 1999], et Endoxirob
[Van Meer, 2005]. De nombreuses recherches portent également sur l’amélioration de la
manipulabilité, qui est réduite par le passage par le trocart des instruments de chirurgie
mini-invasive [Dombre et al., 2004, Ikuta et al., 2002].

1.3.3.3 Imagerie interventionnelle

L’imagerie interventionnelle a pour objectif de réaliser des gestes chirurgicaux sous
imagerie fonctionnelle : scanner, IRM, etc. L’utilisation de solutions robotisées permet de
contourner les principaux défauts de ce type d’intervention : la difficulté de coordonner un
mouvement avec ce type d’image et la dangerosité des rayonnements auxquels s’expose le
chirurgien. Les systèmes robotiques répondant à ces problèmes utilisent une information
visuelle [Jaffray et al., 2001, Hong et al., 2004]. On peut citer plusieurs robots ainsi com-
mandés : Acubot [Stoianovici et al., 2003] pour les ablations de la prostate sous rayons
X (figure 1.13g), CT-Bot qui opère dans un scanner [Maurin et al., 2004] ou LPR (Light
Puncture Robot) [Taillant et al., 2005]. Les structures doivent être en matériaux compa-
tibles avec les rayonnements de l’imagerie utilisée. Les actionneurs doivent être déportés
(d’où par exemple l’utilisation de l’énergie pneumatique dans LPR).

1.3.3.4 Aide au diagnostic

Cette catégorie regroupe principalement des robots porte-sonde échographique comme
le robot Hippocrate [Pierrot et al., 1999b] (actuellement à l’hôpital Broussais à Paris)
et le robot développé par Salcudean et al. [Abolmaesumi et al., 2002] qui utilisent un
retour d’effort pour réguler la pression de la sonde sur la peau et faire ainsi les examens
cliniques de façon reproductible (par exemple, suivi dans le temps du volume des plaques
d’athérome chez des patients à risque avec Hippocrate). L’utilisation de systèmes télé-
opérés permet également d’envisager des diagnostics à distance. Ainsi les systèmes TER
[Vilchis et al., 2001] et Otelo24 [Delgorge et al., 2005] permettent à une personne non
spécialiste de demander l’avis d’un expert situé dans un autre centre hospitalier qui peut
piloter la sonde à distance.

24maintenant commercialisé par Robosoft sous le nom d’Estelle.
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1.3.3.5 Autres domaines d’applications

Parmi les domaines médicaux dans lesquels la robotique commence à se développer,
notons la chirurgie réparatrice avec le projet DERMAROB (robot SCALPP, figure 1.13h)
[Dombre et al., 2003] qui automatise le prélèvement de peau pour les grands brûlés ou
encore les systèmes destinés à la chirurgie oculaire [Kumar et al., 2000, Rivière et al.,
2003]. Ces solutions, déjà très performantes montrent un fois de plus la souplesse de l’outil
robotique et sa capacité à s’adapter aux contraintes du milieu médical.

1.4 Problématique considérée

1.4.1 Objectifs médicaux

Depuis l’apparition des systèmes tels que le DaVinci, on sait pratiquer des opérations
complexes de chirurgie mini-invasive par voie robotique. Cependant, certaines opérations
restent hors de portée de ces systèmes, typiquement dès lors qu’elles touchent des organes
en mouvement, et particulièrement les opérations à cœur battant. Opérer sur cœur battant
présente de nombreux avantages par rapport à une approche plus “classique”, nous l’avons
vu, mais impose en contrepartie une plus grande complexité dans la réalisation des gestes
chirurgicaux. Ces interventions sont donc l’apanage de chirurgiens très spécialisés, et ce
malgré le développement de stabilisateurs dédiés.

En intégrant la compensation de mouvement, il serait possible de proposer au praticien
d’opérer un cœur battant dans un environnement virtuellement stabilisé, et de lever ainsi
certains obstacles pratiques à la réalisation de ce type d’opération.

1.4.2 Problèmes scientifiques liés à la compensation de mouvements

Trois problèmes se posent lors de la mise au point d’un système de compensation de
mouvements :

- un problème mécanique : le robot a-t-il une dynamique suffisante pour suivre les
mouvements du cœur ?

- un problème de capteurs : est-on capable d’évaluer la position courante de l’organe
en mouvement par rapport au robot ?

- un problème de commande : la loi de commande est elle suffisamment performante
pour suivre le mouvement parfois très complexe de l’organe ?

Au LIRMM, le premier point a été résolu en développant un robot spécialisé, le robot
D2M2 (figure 1.14) dont l’architecture de type SCARA et des moteurs à entraînement
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Fig. 1.14 – Le robot D2M2 développé au LIRMM.

direct sur les trois premières articulations permettent un grande dynamique. D’autres ex-
périences ont été menées par des laboratoires avec des robots industriels qui ont montré
des résultats très encourageants. Quelle que soit la solution, il est clair qu’un robot puis-
sant pose en contrepartie des problèmes de sécurité qui, s’ils ne sont pas un frein à des
expérimentations de laboratoire, devront être considérés avant un éventuel déploiement
en milieu médical.

Pour traiter l’aspect capteur, nous avons choisi d’explorer des techniques de traite-
ment d’images et de vision : c’est le propos du présent document. Ce type de capteur a
d’ailleurs été employé par d’autres laboratoires [Ginhoux et al., 2004, Nakamura et al.,
2001], l’engouement pour cette approche s’expliquant par ses facilités de mise en œuvre :

– l’absence de contact avec l’organe limite les risques pour le patient,
– le signal vidéo peut être acquis à haute fréquence, contrairement à l’imagerie fonc-
tionnelle 4D de type IRM ou scanner,

– les systèmes actuels disposent déjà d’un retour visuel, généralement par imagerie
endoscopique,

– le matériel nécessaire pour la mise en œuvre est réduit.
Cette approche présente aussi des défauts, comme la complexité du signal, l’impossibilité
de démontrer la convergence dans des cas extrêmes (comme en cas de masquage de la
cible) ou encore la précision du capteur vidéo qui est limitée25. En outre, les algorithmes de
reconstruction sont généralement mal conditionnés. Ces problèmes peuvent être contournés
en utilisant des amers artificiels dans l’image, comme des patchs posés sur le cœur ou des
marqueurs laser [Ginhoux, 2003]. D’autres approches de compensation sont envisageables,

25bien que les progrès dans ce domaine soient très rapides. Pour nos expériences nous disposions d’un
capteur CMOS 1000 × 1000 pixels, ce qui est supérieur aux résolutions rencontrées par défaut sur des
systèmes tels que le DaVinci.
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comme l’utilisation d’un capteur d’effort au contact de l’organe.
Enfin, la partie commande est très délicate à mettre en œuvre car les mouvements

de l’organe sont irréguliers et complexes. Des techniques de commande prédictive ont été
utilisées [Ginhoux et al., 2004, Sauvée, 2006] afin de pallier ce problème, en proposant
ainsi un filtrage plus efficace du signal. Des méthodes basées sur l’analyse harmonique ont
également été développées pour capter la régularité du signal [Ginhoux, 2003]. Enfin des
approches par commande robuste sont actuellement en développement.

1.4.3 Problèmes liés à l’aspect vision

Les aspects vision et traitement d’image peuvent eux aussi être regroupés autour de
trois grandes problématiques :

- l’acquisition des images qui regroupe les problèmes de vitesse d’acquisition, de qua-
lité de l’image (déformations, résolution, réflexions), de synchronisation dans le cas
où plusieurs caméras sont utilisées, etc. Il s’agit d’un problème avant tout matériel,
mais des solutions logicielles sont envisageables pour rectifier certains défauts des
images ;

- le suivi des mouvements de l’organe dans les images. Il doit être le plus robuste
possible car il est la clé de voûte de toute la chaîne de traitement26 ;

- la reconstruction 3D ou la reconstruction de pose dans le cas où la géométrie est
connue. Cette étape repose sur la précédente, et de nombreuses solutions sont envi-
sageables, comme illustré au paragraphe 1.5.

Dans notre contexte, la difficulté vient en premier lieu de la qualité des images fournies par
l’endoscope, puis de la nature déformable et peu contrastée de la surface du cœur. L’analyse
de ces images est complexe et nous avons du rechercher un jeu d’outils de texture adaptés
à nos images (chapitre 2), puis nous avons utilisé cette caractérisation pour effectuer le
suivi de mouvement cardiaque (chapitre 3).

Comme de plus nous ne disposons pas d’un modèle fiable de la géométrie de l’organe
(malgré des travaux initiés en ce sens), il n’est pas possible d’utiliser un algorithme de
reconstruction de pose (tel que [Dhome et al., 1989, DeMenthon and Davis, 1995]) pour
évaluer le mouvement par une approche mono-caméra. C’est pourquoi nous présenterons
au chapitre 4 une approche basée sur la stéréo-vision qui lève cette ambiguïté.

26notre approche, développée au chapitre 3, se base sur un schéma extraction de primitive → suivi. Il
existe d’autres approches qui ne font pas cette distinction, telles que celle développée dans [Benhimane
and Malis, 2007].
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1.5 Travaux antérieurs

1.5.0.1 Travaux de Nakamura

Le premier travail de compensation de mouvement cardiaque par vision est dû à [Naka-
mura et al., 2001], lorsqu’il proposa un suivi du cœur à haute fréquence (955 images/sec.)
par asservissement visuel (figure 1.15). Cette étude poursuivait les mêmes objectifs que
nous, à savoir l’asservissement visuel pour la compensation de mouvements en chirurgie
mini-invasive.

Le robot à 4 degrés de liberté, spécialement développé pour cette application, se monte
sur l’écarteur sternal du patient. Il s’agit d’une solution ingénieuse qui élimine de fait la
perturbation induite par la respiration.

Le suivi est assuré par un système d’acquisition à 995Hz, constitué de deux caméras
montées devant un prisme semi-réfléchissant (une caméra couleur à fréquence vidéo pour le
retour visuel et une caméra haute vitesse DALSA CA-D6 pour l’acquisition monochrome
à haute vitesse destinée à l’asservissement) . La méthode de suivi n’est pas détaillée, mais
il semble que les auteurs suivent un petit marqueur à la surface de l’organe, probablement
par seuillage27. Deux applications sont proposées :

– la stabilisation “visuelle” : la caméra monochrome détecte le déplacement du mar-
queur, et en déduit la translation de l’image nécessaire pour garder celui-ci “fixe” à
l’écran. Le programme modifie l’image de la caméra couleur, ainsi l’opérateur voit
l’image immobile ;

– l’asservissement du robot, parallèlement au plan image (pas d’asservissement en z).
Cette approche souffre de plusieurs limitations. Tout d’abord les auteurs asservissent le
robot en 2D : la distance entre la caméra et l’organe n’est pas évaluée ; de plus, le suivi
est réalisé en utilisant un marqueur, ce qui paraît difficilement réalisable en pratique lors
d’une intervention.

1.5.0.2 Plate-forme du DLR

Dans son travail au DLR [Ortmaier, 1999], Tobias Ortmaier a développé un système
de vision permettant le suivi de points sur cœur battant (avec stabilisateur). Le suivi est
basé sur la SSD (§3.3.1.2), illustré sur la figure 1.16, assisté d’un algorithme d’élimination
des réflections.

Les réflections sont détectées par seuillage, puis une érosion morphologique est appli-
quée. Ces zones sont alors reconstruites par interpolation linéaire sur les valeur de lumi-
nance selon des directions déduites du tenseur de structure. Cette méthode, elle-même

27c’est très probable vu la vitesse de traitement.
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(a) (b)

Fig. 1.15 – Asservissement Visuel sur cœur battant en x et y [Nakamura et al.,
2001].

Fig. 1.16 – Méthode de suivi du DLR [Ortmaier, 1999]. On observe les points suivis
ainsi que la zone de recherche.
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(a) (b)

Fig. 1.17 – Techniques de vision utilsées au LSIIT. (a) approche utilisant des poin-
teurs laser [Ginhoux, 2003], (b) Approche par suivi ESM [Bourger et al., 2007]. (Exemple
de fenêtre de suivi et de recalage en présence d’occultations).

discutée dans [Gröger et al., 2001], est très rapide, mais a tendance à lisser fortement
l’image si les réflections sont trop importantes.

L’auteur propose enfin d’utiliser le signal ECG pour prédire le déplacement des mar-
queurs occultés afin de rendre le suivi plus robuste.

1.5.0.3 Plate-forme du LSIIT

Les travaux du LSIIT [Ginhoux, 2003, Gangloff et al., 2006, Cuvillon, 2006, Salle, 2005]
sont assez similaires à ceux de Nakamura : quatre pointeurs lasers sont utilisés afin de
mesurer la distance entre l’outil et la surface du cœur qui est la donnée la plus importante
et la plus critique pour la compensation de mouvement. De plus, une loi de commande très
élaborée utilisant un contrôleur prédictif associé à un modèle du mouvement cardiaque a
été développée.

Les résultats sont très intéressants, surtout dans le plan tangent. Cependant la compen-
sation de mouvements selon l’axe de l’outil présente des erreurs importantes, probablement
dues à la bande passante du robot. Dans sa thèse, Alexandre Krupa [Krupa, 2003] propose
des solutions à base de traitement d’images pour rendre plus robuste l’asservissement vi-
suel du robot AESOP. Ces différents travaux utilisent un outil équipé de pointeurs laser,
illustré sur la figure 1.17a.

Le traitement d’image bas niveau est basé sur une segmentation, puis sur une détection
du centre des taches obtenues, afin d’obtenir une localisation précise des marqueurs laser
(car la surface du cœur a tendance à diffuser la marque laser). Puis la reconstruction
effective utilise la méthode de Tsai [Tsai, 1986], adaptée au cas des points coplanaires.
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Fig. 1.18 – Patches utilisés pour le suivi de cœur battant dans [Sauvée, 2006].

Une autre méthode, illustrée figure 1.17b, a été développée plus récemment au sein
du LSIIT pour la compensation de mouvements [Bourger et al., 2007] sans utiliser de
marqueur. Cette technique utilise la méthode ESM 28 pour évaluer l’homographie entre les
images consécutives et en déduire le déplacement nécessaire de l’outil. La partie traitement
d’images utilisée comporte notamment une gestion des occultations afin de rendre le suivi
plus robuste.

1.5.0.4 Travaux antérieurs au sein du LIRMM

Enfin, citons les travaux effectués au LIRMM par M. Sauvée [Sauvée, 2006] sur la
reconstruction de mouvements cardiaques en utilisant des patchs rigides. Cette approche
est illustrée sur la figure 1.18.

Ces résultats utilisent la méthode de suivi ESM et la décomposition de l’homographie
estimée pour calculer la pose des patchs. Cette méthode est inspirée de la méthode de
Zhang [Zhang, 2000] qui permet de calibrer une caméra à partir d’un mire plane, puis
d’estimer les différentes poses correspondant aux différentes vues de la mire. Les résultats
obtenus montrent une bonne précision dans la reconstruction.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit la problématique de la chirurgie robotisée, et
plus particulièrement de la chirurgie cardiaque robotisée. C’est un problème ouvert, qui

28une méthode récente de suivi de mouvements dans les séquences d’images proposée par Malis [Malis,
2004].
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connaîtra certainement de très nombreux développements dans les années à venir. La
problématique de la chirurgie à cœur battant est particulièrement stimulante sur un plan
scientifique, car elle est au centre de plusieurs domaines de pointe : la robotique, avec les
problèmes de dynamique liés aux robots, l’automatique, avec par exemple la commande
prédictive dans les travaux de [Ginhoux, 2003] ou [Sauvée, 2006], le traitement du signal
et la vision avec les problèmes de suivi et de reconstruction, et même la médecine, car
les opérations de chirurgie mini-invasive et sur cœur battant sont clairement parmi les
plus complexes de la chirurgie actuelle. Le chapitre suivant présente la première étape de
notre travail, une étude des approches d’analyse de texture, qui a permis par la suite de
développer la méthode de suivi présentée au Chapitre 3.
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Chapitre 2

Analyse de texture

2.1 Introduction

L’analyse de texture est une problématique ancienne en traitement d’images. Depuis
les premiers travaux de Julez [Julez, 1975], jusqu’aux derniers développements théoriques
[Peyré, 2005], la notion même de texture est restée diffuse, et des modèles très différents
ont été proposés pour la caractériser (§2.2). Pourtant, l’objectif de toutes ces approches est
sensiblement le même : caractériser l’homogénéité présente dans les images et qui découle
de la superposition d’éléments similaires, mais non identiques (tels que les brins d’herbe
d’une pelouse, les fibres d’un bois, ou encore la structure alvéolaire des os). Les domaines
de prédilection de l’analyse de texture sont, à l’heure actuelle, la segmentation d’images
ou les systèmes experts. Parmi ceux-ci nous trouvons des applications cartographiques
[Lorette, 1999] ou médicales [Materka et al., 1999, Ayache, 1999, Bonilha et al., 2003].

Dans le cadre de notre application, nous avons considéré l’analyse de texture pour
pallier les insuffisances de notre algorithme de suivi (à base de pattern matching, voir
chapitre 3) sur des images de cœur battant. Nous cherchions une caractérisation plus
robuste que la comparaison pixel à pixel des motifs, et nous verrons à cet égard que
l’analyse de texture permet de définir une série de descripteurs, dits attributs texturaux,
aux performances très intéressantes. L’objectif central de cette thèse était l’étude de ces
approches et leur intégration pour le suivi des mouvements du cœur.

Ce chapitre introduit les différents modèles de texture que nous avons comparés, les
méthodes utilisées dans le cadre de cette thèse, et les résultats obtenus. La description
mathématique des différents attributs texturaux a été repoussée en annexe pour privilé-
gier la discussion et l’illustration des résultats. Le §2.2 présente les différentes approches
de l’analyse de texture. Puis la discussion expose les raisons qui nous ont amenés à nous
focaliser sur les approches statistiques. Le §2.3 détaille les méthodes d’analyse de données
utilisées. Ce paragraphe introduit également notre jeu de textures expérimentales ainsi
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Attributs texturaux Type d’information
extraite

Modèles purement
statistiques

attributs statistiques,
matrice de co-occurrence,
matrice de longueur des

plages. . .

descripteurs locaux

Modèles spectraux énergie, attributs
statistiques sur les

composantes spectrales.

coefficients spectraux.

Modèles
structurels

texton + répartition du
texton dans l’image

Champs de
Markov

modèle de Markov
(HMM).

Modèles
AR/ARMA

coefficients du modèle.

Tab. 2.1 – Vue d’ensemble des modèles de texture.

qu’une série de jeux de données classiques utilisée dans un but de validation de nos résul-
tats. Enfin le §3.5 expose les résultats obtenus sur les différents jeux de données et les met
en parallèle.

2.2 Modèles pour l’analyse de texture : état de l’art

Le tableau 2.1 résume les principales caractéristiques des approches que nous avons
évaluées dans notre étude. Si il n’est pas possible de comparer la totalité des approches
disponibles dans la littérature scientifique, ce tableau résume néanmoins les principales
familles rencontrées. On remarque une prédominance des représentations statistiques (mo-
dèles statistiques, champs de Markov et modèles auto-régressifs). Dans le tableau 2.1, nous
avons séparé d’un côté la caractérisation par attributs texturaux, qui a finalement retenu
notre attention, et les autres types de caractérisation que nous avons mis de côté. Les
raisons de ce choix seront explicitées au §2.2.7.

2.2.1 Modèles statistiques

2.2.1.1 Introduction

Les approches statistiques pour l’analyse de texture sont les plus anciennes et sûre-
ment les plus utilisées à l’heure actuelle. Elles constituent un domaine à part : Haralick,
dans son article [Haralick, 1979], ne distinguait d’ailleurs que deux types d’analyse de tex-
ture : structurelle et statistique. Ces approches ne proposent pas d’analyser la texture par
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sa structure spatiale, mais envisagent la région uniformément texturée comme un signal
aléatoire possédant certaines caractéristiques statistiques1 stables.

Afin de déterminer quels sont les paramètres statistiques utiles en perception humaine,
des expérience psycho-visuelles ont été menées dans les années 1970 [Julez, 1975]. Les su-
jets se sont vus présenter des textures générées artificiellement et ayant certaines carac-
téristiques communes. Le but était de voir quelles textures étaient perçues spontanément
comme “similaires” ou “différentes”. Ces tests ont montré la prédominance des relations
inter-pixels d’ordre 1 (i.e. sur l’histogramme de l’image) et d’ordre 2 (i.e. sur les paires
de pixels) par rapport à des statistiques d’ordre supérieur. Ainsi, pour discriminer des
textures ayant leurs moments d’ordre 1 et 2 identiques, il faut un effort conscient supplé-
mentaire [Julez, 1975]. On peut donc supposer que l’utilisation de statistiques d’ordre 1
et 2 puissent permettre un discrimination proche de celle de l’œil humain.

Ces approches ont de nombreuses applications et se montrent très performantes du
point de vue de la discrimination, qui pour nous est le critère le plus important. Les
matrices de co-occurrence [Haralick, 1979] par exemple sont des statistiques d’ordre 2
encore très utilisées [Lepistö et al., 2003] et développées [Clausi and Zhao, 2001]. Elle
se montrent souvent plus performantes que des approches par transformation [Oja and
Valkealahit, 1998] pour une complexité globalement moindre. De plus leurs applications
au domaine médical sont nombreuses [Wei et al., 2006, Jafari-Khouzani et al., 2003],
principalement pour des outils de diagnostic.

2.2.1.2 Matrices de co-occurrence

Les matrices de dépendance spatiale de niveaux de gris, ou matrices de co-
occurrence contiennent les moyennes d’espace du second ordre. Elle sont construites
comme un histogramme des couples de pixels, séparés par un vecteur de translation u,
défini suivant une distance et une orientation2 (r, θ). L’équation (2.1), tirée de [Cocquerez
et al., 1995], illustre la constitution de la matrice de co-occurrence3 :

Cu(a, b)= card
{
(p,p + u)∈ R

2tq I(p) = a, I(p + u) = b
}

(2.1)

La construction de la matrice de co-occurrence est illustrée sur la figure 2.1 et les
différentes notations du vecteur t sont illustrées sur la figure 2.2.

Longtemps écartée des applications industrielles (et principalement temps réel) par
son coût de calcul prohibitif, cette méthode a gagné de l’intérêt grâce au progrès de

1le problème étant alors de déterminer lesquelles : c’est ce que nous étudierons au §2.3.
2on trouve souvent la notation polaire (r, θ) dans la littérature. Cependant, dès que l’on passe à l’im-

plémentation, la notation vectorielle (x, y)t est plus pratique. La figure 2.2 illustre ces deux notations.
3p désigne un pixel de l’image (par ses coordonnées (x, y)), et I(p) la valeur de luminance correspondant

à ce pixel dans l’image.
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Fig. 2.1 – Construction de la matrice de co-occurrence. Illustration de plusieurs
valeurs du vecteur t.
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Fig. 2.2 – Notation du vecteur t.

l’informatique. De plus, des avancées du point de vue algorithmique et une implémentation
efficace (matrices symétriques, limitation du nombre de niveaux de gris, voir annexe)
rendent désormais possible le calcul rapide de ces matrices.

2.2.1.3 Matrices de longueur des plages

Les matrices de longueur des plages (ou run-length matrices dans la littérature
anglo-saxonne), illustrées figure 2.3, caractérisent l’homogénéité d’une région d’intérêt.
Cette matrice se construit en associant à chaque niveau de gris le nombre de “plages”
d’une longueur données, selon une direction4 θ, analogue à celle définie pour les matrices
de co-occurrence. La figure 2.3 illustre la construction de la matrice de longueur des plages.

Il s’agit de statistiques d’ordre supérieur à 2 (les relations lient plus de 2 pixels),
cependant les performances de cette approche ne sont pas forcément meilleures que celles
liées par exemple aux matrices de co-occurrences (§2.3). De nombreux attributs statistiques
peuvent être évalués à partir de ces matrices de longueur des plages (annexe).

4généralement θ = 0◦, 45◦, 90◦,−45◦, cf. figure 2.3
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Fig. 2.3 – Construction de la matrice de longueur des plages. Illustration pour les
principales directions (valeurs de θ).

2.2.1.4 Autres attributs statistiques

D’autres approches sont envisageables, comme le calcul de descripteurs statistiques sur
les gradients de l’image, la méthode des différences de niveaux de gris (qui correspond à un
histogramme construit sur le gradient bi-dimensionnel de l’image) ou le calcul d’attributs
sur le spectre d’auto-corrélation ou Fourier de l’image. Ces méthodes sont détaillées en
annexe.

2.2.2 Modèles spectraux

L’analyse spectrale est une voie intéressante pour l’analyse de texture par plusieurs
aspects. Tout d’abord, c’est une représentation adaptée à l’analyse de signaux présentant
une forte répétitivité spatiale, ce qui est le cas de nombreux motifs texturés. De plus, la
pluralité des décompositions offre de nombreuses possibilités de “réglage” au niveau des
filtres utilisés. Enfin, certaines propriétés, telles que l’énergie ou le contraste, s’expriment
plus naturellement dans le domaine spectral que dans le domaine spatial.

Parmi les décompositions utilisées en analyse de texture, citons l’analyse de Fourier
[Hsu et al., 1993], les filtres de Gabor [Mengko and Tjandra Pramudito, 2002], les trans-
formées en ondelettes [Mallat, 1999, Scheunders et al., 1998] ou plus récemment les trans-
formées en bandelettes (qui sont une évolution des transformées en ondelettes) [Peyré,
2005]. Dans de nombreux travaux récents, les approches multi-résolutions de type onde-
lettes sont privilégiées car elles permettent de capturer à la fois l’information globale et
locale. De plus les ondelettes portent également une information spatiale, contrairement à
la transformée de Fourier discrète5.

L’analyse de Fourier est surtout utilisée lorsque le signal est très répétitif. Il est alors
possible d’obtenir une représentation simple (peu de coefficients) et plus facilement in-

5il faut aussi noter l’existence de la transformée de Fourier sur fenêtre glissante (ou transformée de
Fourier Locale) qui permet d’étudier la périodicité des textures. Cependant cette approche souffre d’un
temps de calcul important, qui la rend incompatible avec l’objectif recherché.
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texture texton structure+

Représentation structurelle

Fig. 2.4 – Représentation structurelle d’une texture. Schéma de principe.

terprétable. Or nos textures souffrent d’un manque de régularité, même locale, qui limite
ce type d’approche. Les filtres de Gabor permettent quant à eux d’isoler une partie du
spectre, de par leur réponse fréquentielle très localisée. Le principal obstacle à leur utili-
sation est la difficulté de trouver un filtre adapté à la taille caractéristique de la texture.
De plus, ils ne portent pas d’information spatiale, ce qui les rend difficilement utilisables
pour une tâche de suivi.

Les ondelettes présentent de nombreux atouts, dont une double signification dans le
domaine spatial et temporel. Elle ont prouvé leur efficacité pour des applications à la
segmentation6. Nous avons étudié quelques descripteurs classiques (maximum d’amplitude,
énergie, etc.), mais nous ne voulions pas nous baser sur une approche reposant entièrement
sur les ondelettes, car ce serait l’objet d’une autre thèse. De plus, le calcul des coefficients
d’ondelettes reste coûteux en temps de calcul7.

2.2.3 Modèles structurels

Les modèles structurels [Asano et al., 2000] représentent la texture par une répartition
hiérarchique de micro-textures ou textons selon un arrangement spatial particulier : la
macro-texture (figure 2.4). La texture est alors intégralement définie par la donnée du
texton et des règles nécessaires au placement des occurrences de ce texton : c’est une
représentation de la texture à plusieurs échelles. Elle est également très proche du concept
intuitif de texture comme étant la superposition de nombreux petits éléments constitutifs
(comme les brins d’herbe formant le gazon). Un aspect particulièrement intéressant de

6même si le fait que les ondelettes ne soient pas invariantes par translation est souvent un facteur limi-
tant. Dans ce cas des décompositions alternatives comme les “steerable pyramids” Portilla and Simoncelli
[2000], Do and Vetterli [2002] sont envisageables

7théoriquement [Mallat, 1999], la transformée en ondelettes rapide est autant voir plus rapide que
l’algorithme FFT pour la transformée de Fourier discrète. Cependant, en pratique, les approches matérielles
(DSP) et logicielles (librairies dédiées) donnent nettement l’avantage à l’approche par transformée de
Fourier, au passage moins gourmande en espace mémoire.
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cette approche est la capacité d’utiliser la décomposition micro/macro-texture pour des
algorithmes de shape from texture, comme les travaux de Loh [2006] par exemple.

Cependant, une série de problèmes tant théoriques que pratiques se posent lors de la
mise en place de ces méthodes :

– la détermination de l’élément constituant, qui peut elle-même se découper en deux
étapes :

1. Déterminer la taille du texton,

2. Extraire le texton proprement dit ;

– la localisation des occurrences du texton dans chaque nouvelle image ;
– la reconstruction de la surface.

De plus, si cette technique se montre intéressante sur des textures artificielles, elle est peu
adaptée à l’analyse de textures naturelles.

2.2.4 Modèle AR/ARMA de texture

Les modèles auto-régressifs, ou modèles AR, sont très utilisés en traitement du signal
pour modéliser un signal aléatoire. Un tel signal peut s’écrire comme l’ajout d’un bruit
blanc U dans un filtre purement récursif caractérisé par ses paramètres A = [a1 . . . ap]t.
Pour un signal X, l’échantillon Xn est obtenu par l’équation :

Xn = a1Xn−1 + a2Xn−2 + · · ·+ apXn−p + Un (2.2)

ou dans le cas d’une image :
Xn =

∑
akXφ(k) (2.3)

où φ(k) est une fonction décrivant un voisinage de Xn. L’analyse de texture par modèles
AR consiste à identifier le vecteur A des paramètres pour la région d’intérêt considérée. Les
modèles AR causaux permettent de générer facilement de nouvelles textures. Ils peuvent
également être utilisés à des fins de segmentation [Alacam et al., 2003] en réalisant une
classification sur le vecteur A. D’autres modèles sont également envisageables, comme les
modèles AR non causaux, ou les modèles auto-régressifs à moyenne mobile (dits modèles
ARMA) très utilisés en automatique ou dans l’étude de modèles économiques. La figure 2.5
illustre la différence entre les modèles causaux et non-causaux.

Là encore, il est possible d’estimer les paramètres du modèle (méthode de Yule-Walker
[Lacroix, 2004]) et même d’identifier le nombre de paramètres nécessaires au modèle (mé-
thodes de Box-Jenkins ou méthode du “coin”) sans connaissance a priori du processus
étudié.

Cependant, ces méthodes ont aussi des limitations, la plus importante pour nous étant
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Fig. 2.5 – Voisinages considérés dans les modèles ARMA 2D pour l’analyse de
texture. (a) Modèle ARMA causal. (b) Modèle ARMA non causal.

qu’il faut considérer un nombre important de points pour obtenir une bonne estimation
des paramètres du modèle.

2.2.5 Modèles par champs de Markov

Un champ de Markov est un processus aléatoire sans mémoire, c’est-à-dire que son
évolution n’est dictée que par des relations locales. La valeur du champ en un point donné
n’est donc fonction que de ses voisins et des probabilités associées à ce voisinage : le
comportement global du signal est directement fonction des interactions locales.

Du point de vue de l’analyse d’images, on rencontre deux types de solutions : à base
de modèles de Markov observables8, ou à base de modèles de Markov cachés (HMM pour
Hidden Markov Models) dont on estime les paramètres à partir du signal. Dans un modèle
observable, la séquence des observations O = O1, O2, . . . , On|Ok ∈ {o1, o2, . . . , op} corres-
pond directement à l’état courant E = E1, E2, . . . , En|Ek ∈ {e1, e2, . . . , ep} du modèle
(oi est émis par ei). Dans le cas d’un modèle caché (HMM), chaque état peut engendrer
plusieurs observations Ok ∈ {o1, o2, . . . , op}, et la correspondance n’est plus directe. La
figure 2.6 illustre cette différence.

Pour cela, une méthode classique est l’utilisation de l’algorithme récursif de Viterbi,
utilisé également dans les communications (pour les codes correcteurs d’erreurs) ou en
traitement automatique du langage. Une fois les paramètres de texture identifiés, on peut

8de manière informelle et pour reprendre le langage de l’informatique, on peut considérer un modèle
de Markov comme un automate évoluant de façon aléatoire, les transitions étant les probabilités de passer
d’un état au suivant.
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Fig. 2.6 – Modèle de Markov et HMM. (a) modèle de Markov observable : à chaque
état correspond une valeur d’observation. (b) modèle de Markov caché ; chaque état peut
émettre une valeur dans l’alphabet des observations.

réaliser la classification ou la segmentation de l’image, selon ces paramètres9. Pour les
modèles cachés, il faut utiliser l’algorithme de Baum-Welch10, qui est décrit en détail dans
[Cornuéjols et al., 2003].

On trouve encore beaucoup d’autres modèles de champs de Markov en traitement
d’images, comme les champs de Markov gaussiens [Rellier, 2002], les champs de Markov
couplés [Pieczynski and Tebbache, 2000], les champs de Markov triplets [Benboudjema,
2005], etc.

Ces approches sont proches de la modélisation par modèle AR, mais sont généralement
plus exigeantes en termes de calculs, surtout par rapport aux modèles AR déterministes.
De plus, elles partagent avec ces dernières la limitation qu’il faut considérer un nombre
important de réalisations pour obtenir une estimation précise.

2.2.6 Autres modèles

D’autres modèles pour l’analyse de texture on été proposés. Plusieurs sources11 pré-
sentent des modèles basés sur la théorie des fractales. Les fractales permettent de repré-
senter des modèles hautement irréguliers, mais possédant une homogénéité globale. Elles
sont donc, a priori, bien adaptées à la représentation des textures. Le modèle “2D frac-
tional Brownian motion” (ou fBm) a été proposé récemment [Jennane et al., 2007] et
semble prometteur. La propriété d’invariance d’échelle est aussi une caractéristique des

9l’ouvrage [Winkler, 1991] propose une excellente introduction à la classification de texture par modèles
de Markov observables (ainsi qu’une introduction remarquable à l’optimisation par recuit simulé. . . ).

10c’est une version de l’algorithme EM d’estimation de modèles cachés appliquée aux HMM. Voir [Cor-
nuéjols et al., 2003] p.403 et p.567 pour plus de détails.

11notamment [Cocquerez et al., 1995].
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images fractales. La dimension fractale est l’approche classique pour mesurer cette pro-
priété d’invariance, et plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour la mesurer, comme
décrit dans [Levy Vehel, 1992, Chen et al., 1993, Jingaposao and Anni, 1999, Cocquerez
et al., 1995]. Notons que des modèles dits “multifractals” ont été proposés pour améliorer
les performances de ces techniques [Levy Vehel et al., 1992].

2.2.7 Discussion

Il existe un grand nombre d’approches au problème de l’analyse de texture. Afin de
choisir parmi ces méthodes, il faut étudier les caractéristiques des images considérées :

– la surface est de texture très homogène par endroits ;
– la surface est déformable et sera observée à différentes échelles ;
– la caractérisation doit être la plus “locale” possible (on cherche à caractériser des
points dans l’image) ;

– l’analyse doit être rapide pour permettre (à terme) une implémentation temps réel.

2.2.7.1 Approche structurelle

L’approche structurelle a été envisagée, car il s’agit d’une représentation très naturelle
des textures. Idéalement, nous espérions être capable d’extraire un motif général (un tex-
ton) puis d’effectuer un suivi de ce “réseau” de textons à la surface du cœur. Nous nous
sommes heurtés à une série de problèmes pratiques à chacune des étapes de l’algorithme :
extraction de texton, reconstruction du maillage, suivi.

Plusieurs méthodes ont été envisagées pour l’extraction du texton :
– l’extraction “manuelle” ;
– l’utilisation de la fonction d’auto-corrélation. C’est une méthode utilisée en trai-
tement du signal (détection d’écho), mais elle ne montre de bons résultats que si
les textons sont peu déformés. Nous calculons la fonction d’auto-corrélation par
le spectre de Fourier, puis par seuillage nous cherchons les maxima locaux. La fi-
gure 2.7 montre des exemples d’extraction de textons par cette méthode sur des
textures simples et des textures de cœur.

Cette étude a mis en exergue plusieurs problèmes inhérents à ces méthodes. Tout d’abord,
l’extraction automatique du texton est un problème difficile, d’autant plus difficile que
l’image est irrégulière. Nous voyons sur la figure 2.7 que dès que la régularité du motif
diminue, les pics d’auto-corrélation sont moins marqués. Pour la plupart de nos images
de cœur, les résultats renvoyés par cette méthode ne sont pas utilisables. La sélection
manuelle (avec ou sans création d’un modèle générique) reste la méthode la plus efficace.

Pour l’extraction, nous utilisons :
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image d’origine

autocorrélation

texton
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corrélation
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extraction manuelle
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(échec de la méthode
par autocorrélation)

texture artificielle texture de Brodatz texture de cœur

structure structure
la grande variabilité du texton gêne la
détection

Fig. 2.7 – Extraction de textons. La “structure” est représentée par la superposition de
la corrélation entre le texton et l’image et des positions extraites (par seuillage et opération
morphologique) pour le centre du texton.
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– le calcul de la corrélation croisée entre le texton et l’image d’origine, puis le seuillage
de cette fonction afin d’extraire les maxima de corrélation (qui correspondent aux
instances du motif). Afin d’améliorer la localisation des textons, nous utilisons éga-
lement une opération d’amincissement morphologique12. La figure 2.7 donne des
exemples d’extraction de textons ;

– nous avons également testé la méthode décrite dans [Loh, 2006], qui consiste à re-
chercher le texton par la méthode de Levenberg-Marquardt. Cette méthode est très
semblable aux méthodes de suivi de motifs présentées au §3.3.2.

L’approche par corrélation est très rapide13, et permet d’évaluer toutes les correspondances
en une seule passe. Cependant elle est très sensible aux changements d’orientation de
la texture : les pics de corrélation deviennent moins marqués et la détection est plus
approximative. L’approche de [Loh, 2006] est plus lente : de l’ordre de 4s de calcul par
image sous Matlab14. Techniquement, elle revient à faire une série de recalages suivant un
modèle de déformation affine. Son avantage est de pouvoir trouver facilement les textons
qui ont “tourné”. Cependant, le temps de calcul est rédhibitoire : il n’est pas possible de
descendre aux fréquences que nous recherchons (fréquences vidéo et plus) avec ce type de
méthode.

Toutes ces considérations nous ont décidé à nous tourner vers d’autres approches. Les
méthodes structurelles nous apparaissent comme peu indiquées pour suivre des textures
naturelles. Elle peuvent probablement se révéler très intéressantes sur des motifs créés
industriellement (tissus par exemple), mais ce type d’application ne relève pas de notre
champ d’étude.

Nous nous sommes alors focalisés sur l’extraction de descripteurs locaux, afin de déve-
lopper une méthode de suivi de type feature tracker.

2.2.7.2 Modèle ARMA, champs de Markov et approches spectrales

Ces approches proposent une paramétrisation de la texture, sous la forme d’un jeu de
paramètres pour les modèles stochastiques (modèle ARMA et champs de Markov) ou de
la décomposition dans une base de fonctions (pour les approches spectrales).

Dans le cas des approches ARMA et de Markov, l’estimation du modèle est d’autant
plus précise que le nombre d’observations considérées est grand (il faut une phase “d’ap-
prentissage” de la texture). Nous voulions autant que possible définir des descripteurs

12voir [Cocquerez et al., 1995] p.392-394.
131ms en C pour des images 128×128 avec la librairie FFTW (et même probablement moins, la fonction

time ne permettant pas d’être plus précise).
14la toolbox d’optimisation de Matlab étant relativement performante, il paraît illusoire d’espérer gagner

plus d’un ordre de grandeur dans le temps de calcul.
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locaux : en ce sens cette approche n’est pas idéale. De plus, la représentation obtenue est
anisotrope, et, pour les modèles auto-régressifs, le choix d’un voisinage est un problème
essentiel et difficile.

2.2.7.3 Les approches spectrales15

Les approches basées sur la transformée de Fourier souffrent de deux défauts fonda-
mentaux :

– la représentation est adaptée à des motifs très réguliers (même après fenêtrage, le
spectre reste bruité et difficile à interpréter) ;

– elle ne porte pas (directement) d’information spatiale.
Le second point est problématique : cette représentation est surtout utile pour filtrer le
signal. Par exemple, si la texture est très localisée en fréquence, l’utilisation d’un (ou
généralement d’une combinaison de) filtre de Gabor permet de ne conserver que la partie
correspondante de l’image. Cependant cette approche n’est pas adaptée à la localisation
d’un motif.

Les ondelettes posent le même problème, même si des approches telles que les histo-
grammes d’ondelettes [Heeger and Bergen, 1995] pourraient peut-être aller dans le sens
d’une caractérisation locale des textures. Cependant, une grande partie des méthodes par
ondelettes se focalisent plus sur les problèmes de synthèse de texture que sur les problèmes
d’analyse.

2.2.7.4 Modélisation statistique

Les modèles statistiques présentent, selon nous, plusieurs avantages par rapport aux
approches précédemment citées :

– elles font peu d’hypothèses sur la nature de l’image ;
– il existe un grand nombre d’attributs texturaux statistiques dans la littérature ;
– elle peuvent être utilisées sur des régions de taille quelconque ;
– la représentation obtenue, sous la forme d’un vecteur de descripteurs, est comparable
aux méthodes basées sur des descripteurs déjà utilisées en traitement d’image et en
vision [Lowe, 1999].

De plus, les principales méthodes d’analyse de texture peuvent être rendues isotropes
en moyennant les valeurs obtenues selon plusieurs directions (par exemple en calculant les
matrices de co-occurrences pour θ = 0◦, 45◦, 90◦, . . . , 315◦, puis la matrice de co-occurrence
moyenne, et en calculant les attributs texturaux sur cette nouvelle matrice “isotrope”).

15nous ne considérons pas ici la génération d’attributs statistiques sur les représentations spectrales, qui
sera englobée dans le paragraphe Modélisation statistique.
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2.2.7.5 Conclusion

Suite à ces considérations, nous avons choisi de nous concentrer sur les méthodes sta-
tistiques, plus adaptées à notre objectif. Il est certain que les approches structurelles, que
nous laissons ainsi de côté, possèdent des avantages : elle permettent de générer de nou-
velles textures ou encore d’utiliser des estimateurs statistiques (typiquement le Maximum
A Posteriori), très efficaces en segmentation. Cependant, ces avantages nous apparaissent
secondaires au vu de notre application, et nous préférons la souplesse de l’approche sta-
tistique (couplée à un choix judicieux des descripteurs).

Dans la section suivante, nous présenterons une étude de divers attributs texturaux.
Cette étude à pour but de réduire l’espace des descripteurs afin d’améliorer la représen-
tativité et le temps de calcul du vecteur d’attributs texturaux, que nous utiliserons au
chapitre 3 pour réaliser le suivi.

2.3 Sélection d’attributs texturaux

2.3.1 Objectifs

Le paragraphe 2.2 a montré qu’il existe de nombreux attributs texturaux dans la
littérature. Vu l’application visée (le suivi de cœur battant) et ses contraintes (le temps
réel) il nous était impossible d’utiliser un nombre trop important dans cette application.
Par contre, la sélection d’un petit nombre d’attributs décorrélés permet d’augmenter la
qualité de la représentation obtenue, réduisant le bruit, et en limitant l’effet d’échelle dû
aux attributs corrélés (qui rendent compte du même phénomène).

La figure 2.8 résume la procédure de sélection utilisée dans notre étude. Dans un
premier temps nous utilisons une Analyse en Composantes Principales pour réduire l’es-
pace de variables en éliminant la corrélation et en maximisant la variance portée par ces
variables. Puis nous utilisons l’analyse discriminante de Fisher pour étudier le pouvoir
discriminant de ces variables.

2.3.2 Génération de la banque d’images-test

Afin de comparer les solutions disponibles, il nous fallait disposer d’un jeu de données
représentatives des régions d’intérêt que nous cherchons à discriminer. Il existe plusieurs
jeux de textures utilisées par la communauté pour comparer leurs outils. Les plus utilisées
sont les textures de Brodatz [Noce et al., 2006], issues d’un livre destiné aux artistes,
et la base VisTex, disponible librement sur internet, qui propose à la fois des textures de
référence et des scènes texturées pour évaluer les algorithmes de segmentation. Nous avons
également généré plusieurs séries de textures artificielles répétitives.
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Analyse en Composante Principales

attributs texturaux considérés

jeu d’attributs non corrélés

Critères d’optimalité
(entropie, trace...)

Attributs sélectionnés

Analyse Discriminante

Attributs sélectionnés

Fig. 2.8 – Étapes de la procédure de sélection d’attributs.

Cependant, nous avons concentré nos efforts sur plusieurs séries d’images de cœur
battant réalisées lors d’expérimentations in vivo. Il s’agit d’images prises à haute vitesse
(jusqu’à 300Hz) grâce à une caméra rapide DALSA 1m75 et un logiciel spécialement
développé. Afin de pouvoir disposer d’une base de textures de cœur conséquente, nous
avons extrait manuellement des échantillons de textures classées en plusieurs catégories :
faisceaux artériel (classées par tailles et par régions du cœur d’où ils étaient extraits),
différentes zones de la surface du cœur. Comme nous avions plusieurs séries prises sur
des cœurs différents (deux à l’époque de l’article [Noce et al., 2006]) nous avons pu créer
une base mixte. Notre base contenait initialement 200 images, puis fut enrichie de 100
nouvelles images par la suite16.

Notre approche se concentre principalement sur les textures de cœur. Les autres bases
n’ont été utilisées qu’au début et à la fin de l’expérimentation :

– dans un premier temps pour l’analyse en composantes principales afin de conserver
un ratio Attributs/Images faible ;

– après la sélection des attributs pour étudier la qualité intrinsèque de notre jeu d’at-
tributs.

La figure 2.9 présente des textures extraites de ces différentes banques.

16lorsque nous avons pu assister à une nouvelle expérimentation.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 2.9 – Images extraites de nos banques d’images-tests. (a) textures de cœur,
(b) textures artificielles, (c) textures de Brodatz, (d) textures Viztex.
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textures de cœur textures artificielles textures de Brodatz textures VisTex
moyenne 0,091 0,109 0,095 0,095
médiane 0.09 0,1 0,09 0,1
maximum 0,19 0,17 0,17 0,25
minimum 0,04 0,06 0,06 0,08

Tab. 2.2 – Test KS de normalité des variables : valeur de α.

2.3.3 Étude préliminaire

Avant d’appliquer les méthodes d’analyse statistique multidimensionnelle, nous devons
vérifier que les variables sont normales (ou proches d’une distribution normale). Pour cela,
nous utilisons un test statistique, le test de Kolmogorov-Smirnov, qui fonctionne en
définissant une variable gaussienne (de distribution cumulative F0) de même moyenne et
écart-type que la variable considérée (dont la fonction de distribution F̂ est déterminée
expérimentalement), et en comparant les deux distributions. Pour un échantillon de taille
n, on considère que le seuil de confiance α est atteint si :

max
x
|F̂ (x)− F0(x)| <

√−1
2n log α2

Ce test a montré qu’en règle générale, on peut considérer les distributions comme
gaussiennes avec un risque d’erreur de l’ordre de 10%. Le tableau 2.2 donne les minima,
maxima, moyenne et médiane du seuil de confiance17, pour chacune des banques d’images-
tests. On remarque que le maximum se situe autour de 20% d’erreur, mais il ne concerne
que quelques attributs isolés (la médiane est autour de 10%).

Ces résultats sont satisfaisants et valident l’approche statistique des paragraphes sui-
vants.

2.3.4 Analyse en composantes principales

2.3.4.1 Principe

L’analyse en composantes principales (ou ACP) est une méthode de statistique descrip-
tive multidimensionnelle permettant de mesurer et de visualiser les corrélations existantes
entre plusieurs séries de mesures. En un sens, l’ACP généralise la notion de coefficient de
corrélation utilisée en statistique classique pour comparer deux phénomènes et extraire
une relation linéaire entre ceux-ci. Cette méthode est principalement utilisée pour la ré-
duction de la dimension de l’espace originel, lorsque celle-ci est trop importante et que les
variables qui décrivent cet espace sont redondantes. On utilise également l’ACP dans un

17le script utilisé réalise le test KS pour les valeurs de α incrémentées de 0, 01 (soit 1%) à chaque itération,
et retient la plus petite valeur qui passe le test.
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but descriptif, puisqu’elle fournit, d’un ensemble étendu de données, une représentation
graphique et une information synthétique sur l’organisation des individus en classes.

Si l’on considère n variables aléatoires (correspondant ici aux images-tests) et m réali-
sations conjointes de ces variables (les valeurs des attributs texturaux), les données peuvent
être vues comme les coordonnées de n points dans un espace vectoriel à m dimensions,
dans la base canonique de cet espace. La principale opération de l’ACP est de déterminer
les axes principaux d’inertie du nuage autour de son centre de gravité. Ce sont les axes
qui prennent le mieux en compte la dispersion du nuage au sens de la distance euclidienne
Rp.

Le critère que cherche à maximiser l’ACP est la variance projetée sur ces axes. Ainsi,
en réduisant l’espace initial aux N premiers axes factoriels, on obtient le sous-espace qui
porte la plus grande inertie possible. C’est un très bon critère pour l’application que nous
visons, car nous cherchons les attributs les plus discriminants possibles.

L’ACP impose au départ la définition d’une métrique euclidienne Rp. Étant donné
que les variables sont hétérogènes, nous les avons d’abord centrées et réduites. Ceci rend
les résultats de l’analyse indépendants des unités de mesure des variables et permet de
réduire considérablement l’effet taille de l’ACP sur les variables.

Classiquement, on observe les données issues de l’ACP selon deux représentations pri-
vilégiées :

- la projection selon deux axes principaux, qui permet une représentation aisée des
relations entre les individus ainsi qu’une analyse plus facile des relations entre ces
individus ;

- le cercle de corrélation, défini pour deux axes principaux, qui permet d’analyser la
corrélation entre les variables. Si celles-ci apparaissent “loin” de 0 et proches l’une de
l’autre, alors elles sont significativement corrélées. C’est un outil très pratique pour
éliminer l’information redondante.

2.3.4.2 Mise en oeuvre sur l’ensemble des bases d’images-tests

Nous avons tout d’abord programmé nos attributs texturaux : 117 au total. Ce jeu
comprend plusieurs attributs similaires tels que des matrices de co-occurrence avec des
paramètres d’orientation et de distance différents. Dans un premier temps, nous avons
évalué ces attributs sur un jeu de textures très large comprenant simultanément toutes les
bases de texture. Le but était d’éliminer les attributs les moins discriminants18.

Nous avons d’abord centré et réduit nos variables :
18il ne serait pas cohérent d’évaluer 117 attributs avec une banque d’images comprenant seulement 300

images-tests. Toutes banques confondues, notre jeu s’élève à 600 images ce qui est plus réaliste.
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forte inter-correlation

variables proches de l’origine: on ne paut rien conclure

Fig. 2.10 – Cercle de corrélation. Cercle de corrélation des deux premières composantes
principales. On remarque la forte corrélation entre certains des attributs originaux.

M =


X1,1−X̄1
σ(X1) · · · X1,m−X̄1

σ(X1)
... . . . ...

Xn,1−X̄n
σ(Xn) · · · Xn,m−X̄n

σ(Xn)

 , (2.4)

avec pour chaque variable aléatoire Xk = (Xk,1, . . . , Xk,m), X̄n sa moyenne et σXn son
écart type. Puis nous réalisons l’ACP en diagonalisant la matrice d’inter-corrélation19 :

C = M tM

Chaque vecteur propre correspondant à un axe factoriel, l’ordre des axes est fixé par
la valeur propre associée (le premier axe factoriel est associé à la valeur propre la plus
élevée, etc.).

La sélection est faite en étudiant la contribution des variables aux axes factoriels, c’est-
à-dire le produit scalaire entre le vecteur directeur de l’axe factoriel et la variable. Nous
avons ainsi pu facilement réduire le nombre de nos attributs à 40, une grande disparité
existant entre les meilleurs attributs et les plus mauvais.

19si nous n’avions pas centré et réduit, nous aurions ici la matrice de variance-covariance, classique en
automatique.
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Fig. 2.11 – Contribution aux axes des 8 meilleurs attributs texturaux, en %.

2.3.4.3 Mise en œuvre sur les textures de cœur

Nous avons réalisé une nouvelle ACP, sur les textures de cœur uniquement. Nous avons
alors utilisé conjointement le critère de contribution aux axes factoriels et les cercles de
corrélation. La procédure mise en œuvre est alors la suivante :

1. pour chaque couple d’axes principaux, tracer le cercle de corrélation correspondant ;

2. sélectionner alors un groupe d’attributs proches les uns des autres et proches du
cercle. Si des attributs apparaissent proches de 0, ils ne peuvent être analysés et il
faut utiliser une autre projection ;

3. pour chaque attribut, on évalue sa contribution à la variance, c’est-à-dire la variance
de la série projetée sur l’axe Nous étudions également la corrélation à partir des
cercles de corrélation, comme illustré sur la figure 2.10 ;

4. on choisit les meilleurs attributs du groupe en éliminant les moins significatifs ;

5. on change de projection et on continue.

La figure 2.10 résume la méthode d’interprétation d’un cercle de corrélation. Par cette
méthode, nous avons réduit le jeu d’attributs jusqu’à obtenir 16 attributs, peu corrélés et
représentant bien les 16 premiers axes principaux. La figure 2.11 illustre la contribution
de 8 variables aux axes principaux.

La dernière question était de déterminer le nombre d’attributs minimum nécessaires
pour une discrimination optimale. En effet, le nouveau jeu de 16 attributs était déjà
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Axes factoriels

Inertie

inertie cumulée

(a) (b)

Fig. 2.12 – Détermination du nombre minimum d’attributs à retenir. (a) inertie
cumulée portée par les premiers axes principaux (en %), (b) Entropie en fonction du
nombre d’attributs.

beaucoup plus restreint que le jeu initial, mais pouvait-on le réduire encore ? Plusieurs
critères peuvent être utilisés afin de décider du nombre d’axes à conserver :

- le critère de Kaiser qui préconise de retenir les composantes principales dont les va-
leurs propres sont supérieures à 120. Ce critère nous incite à conserver 7 axes factoriels

- l’étude de l’inertie (cumulée) portée par les axes factoriels. Conserver les 8 premiers
axes factoriels permet de conserver plus de 95% de l’inertie totale, comme illustré
sur la figure 2.12a, ce qui valide l’estimation fournie par le critère de Kaiser.

- l’étude de l’entropie : l’entropie se calcule également à partir des valeurs propres de
la matrice d’inter-corrélation, en analysant les valeurs λi de cette matrice (classées
de la plus forte à la plus faible : λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λn )

H = λ̄i log λ̄i (2.5)

avec λ̄i = λi∑n
j=1 λj

.

Elle renseigne sur l’indépendance de l’information portée par les axes. Comme l’illustre
la figure 2.12b, la meilleure entropie est obtenue sur les 8 premiers axes factoriels.

En suivant les indications des critères de Kaiser, de l’inertie et de l’entropie, nous avons
étudié les contributions aux 8 premiers axes factoriels (de manière analogue à la méthode
présentée figure 2.11). Nous en avons déduit 12 attributs texturaux intéressants, présentés

20la limite 1 n’est valable que pour des données centrées réduites !
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Approche Jeu de 12 attributs Jeu de 8 attributs
Matrice de co-occurrence Énergie Énergie
Matrice de co-occurrence Contraste Contraste
Matrice de co-occurrence Entropie Entropie
Matrice de co-occurrence Cluster Prominence Cluster Prominence
Matrice de co-occurrence Corrélation
Matrice de co-occurrence Homogénéité

Méthode des différences de NG Entropie
Matrice de longueur des plages Non Uniformité Non Uniformité
Matrice de longueur des plages HGRE HGRE
Matrice de longueur des plages SRE

Statistiques Symétrie Symétrie
Statistiques Kurtosis Kurtosis

Tab. 2.3 – Jeu d’attributs sélectionnés par ACP. Les deux dernières étapes de sélec-
tion des attributs (jeu de 12 descripteurs puis jeu final de 8 descripteurs) sont représentés.
(voir l’annexe pour la description des attributs).

dans le tableau 2.3.

Cependant l’espace discriminant n’étant que de dimension 8 (il y a huit axes factoriels),
nous aimerions nous limiter à huit attributs. Pour cela, nous appliquons le critère de la
trace21 :

max
v

(trace(T−1
v Bv)) (2.6)

où v est un jeu de variables (pris ici parmi tous les ensembles possibles de 8 attributs tex-
turaux), Tvet Bv les matrices de variance totale et de variance inter-classes correspondant
à ce jeu d’attributs.

Ce critère est combinatoire, c’est-à-dire qu’il faut tester toutes les possibilités pour
déterminer les meilleures, attributs. Il n’est donc pas envisageable de l’utiliser sur un jeu
d’attributs trop important, car le temps de calcul devient exponentiel22. Finalement, les
huit attributs retenus sont présentés sur le tableau 2.3.

21il existe d’autres critères, comme le critère de Wilks, pour la discrimination à n classes (et encore plus
si nous avions considéré le cas à deux classes). Nous avons choisi le critère de la trace car il est très utilisé
et son efficacité est démontrée en pratique.

22notons cependant que l’article Nasri and El Hitmy [2002] présente une méthode basée sur les algo-
rithmes génétiques pour calculer un jeu d’attributs optimal pour ce critère dans un temps raisonnable.
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2.3.5 Analyse discriminante

2.3.5.1 Principe

Pour affiner la sélection des attributs texturaux, nous avons utilisé une seconde mé-
thode d’analyse factorielle : l’Analyse Discriminante. Celle-ci est très proche de l’ACP,
mais optimise la séparabilité des classes : les “groupes” de textures similaires apparaissent
plus éloignés après la transformation.

C’est une méthode utilisée classiquement en classification automatique afin de réduire
l’espace des descripteurs. Dans notre approche, son utilisation est motivée par plusieurs
considérations :

– le problème de classification est proche du problème d’appariement, central en stéréo-
vision ;

– cette approche donne un autre point de vue (en termes d’optimalité) sur nos attri-
buts, et permet donc de comparer nos résultats avec ceux obtenus en ACP ;

– elle est proche du critère de la trace, qui est un bon étalon pour l’efficacité des
variables en termes de discrimination.

2.3.5.2 Mise en œuvre

Nous avons appliqué l’analyse discriminante sur les attributs décorrélés par ACP. En
effet, cette méthode ne prend pas en compte la corrélation entre les individus et sans
cette précaution nous pourrions nous retrouver après sélection avec plusieurs variables
équivalentes.

Soit T , B et W les matrices de variance totale, variance interclasse et variance intra-
classe associées aux individus, b une forme linéaire sur Rp. Sachant que T = W + B, on
a :

btTb = btBb+ btWb. (2.7)

On voit alors qu’il est équivalent de chercher à éloigner les différentes classes (minimiser
btBb
btTb ) ou de chercher à rapprocher les individus d’une même classe (maximiser btWb

btTb ).
L’analyse cherche b ayant une variance égale à 1, et le problème s’énonce ainsi : maximiser
btBb sous contrainte btTb = 1. De manière analogue à l’ACP, la solution est fournie par
les plus grandes valeurs propres λi de T−1B. Les formes linéaires discriminantes bi sont
alors les vecteurs propres associés :

T−1Bbi = λibi, (2.8)
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Fig. 2.13 – Résultats de l’analyse discriminante.

(a) (b)

Fig. 2.14 – Classes utilisées pour l’analyse discriminante. (a) coronaires, (b) sur-
face de cœur.

et les axes factoriels discriminants sont définis par les vecteurs ui :

ui = Tbi. (2.9)

Cependant, contrairement à l’ACP, il y a une nombre restreint d’axes discriminants :
k− 1, où k est le nombre de classes utilisées pour la classification23. Dans notre cas, nous
avions défini 2 classes, illustrées sur la figure 2.14, afin de différentier les zones où une artère
était présente des autres. On n’a donc qu’un axe discriminant24, ce qui représente une
réduction d’espace beaucoup trop forte. La figure 2.13 illustre la répartition des individus
selon cet axe factoriel25 : on voit un “décalage” des nuages mais pas de séparation nette,
ce qui montre une probable difficulté pour discriminer les deux ensembles, avec certains
individus très proches.

Nous pouvons étudier la contribution des différents attributs à cet axe, afin de dé-
terminer les attributs les plus discriminants. Si nous choisissons les 8 attributs les plus
discriminants, nous retrouvons des résultats (tableau 2.4) très proches de ceux obtenus en

23cela vient du fait que B est de rang k.
24qui correspond au critère de Fisher.
25l’axe est horizontal, l’axe vertical ne servant qu’à mieux visualiser les points.
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Approche Jeu de 8 attributs Jeu de 8 attributs
(précédemment sélectionnés

par ACP)
Matrice de co-occurrence Énergie Énergie
Matrice de co-occurrence Contraste Contraste
Matrice de co-occurrence Cluster Shade Entropie
Matrice de co-occurrence Corrélation Cluster Prominence

Matrice de longueur des plages Non Uniformité Non Uniformité
Matrice de longueur des plages SLGLRE HGRE

Statistiques Skewness Symétrie
Statistiques Kurtosis Kurtosis

Tab. 2.4 – Jeu d’attributs sélectionnés par AD. Sont représentés en italique les
attributs communs des deux approches.

ACP (tableau 2.3). Cela est dû à la qualité intrinsèque de certains descripteurs, définiti-
vement supérieurs sur les textures de cœur.

2.4 Discussion

Notre approche a pris le parti de réduire au maximum le nombre d’attributs tout en
conservant un maximum d’inertie. Cela permet d’améliorer le temps de calcul, tout en
conservant l’information contenue dans les attributs. Nous avons volontairement centré
notre étude sur les textures de cœur, afin d’obtenir une représentation optimisée pour nos
textures.

Cependant, comme nous disposions d’autres banques d’images, nous avons décidé de
les utiliser afin de comparer les résultats.

Autres jeux de textures

Nous avons effectué une nouvelle classification en utilisant les trois autres jeux de tex-
ture dont nous disposions. La figure 2.15 présente quelques illustrations de cette analyse :

– deux projections des images selon des plans factoriels. Il s’agit d’une représentation
des images-tests (un point par image, les différents types de rond représentant des
textures de Brodatz et les différents types de croix des textures de la base VisTex)
dans le plan formé par deux axes principaux ;

– le cercle de corrélation des variables, très similaire à celui de la figure 2.10 ;
– l’histogramme cumulé de l’inertie des 8 premiers axes. Nous constatons que dans ce
cas il faut également 8 axes pour représenter 95% de l’inertie totale du nuage.
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Fig. 2.15 – ACP sur les autres banques d’images-test.

Après sélection selon la même méthode que précédemment, nous obtenons le jeu d’at-
tributs du tableau 2.5. On remarque la prédominance de l’approche par matrices de co-
occurrence, qui sont donc les grandes gagnantes de cette étude. D’autres approches, comme
les matrices de longueur des plages, semblent moins efficaces sur ces textures.

Ainsi, si certains attributs restent très efficaces, il semble intéressant de développer
un jeu d’attributs spécifiques à chaque application, afin d’obtenir une discrimination suf-
fisamment efficace. En un sens, ce choix modélise les propriétés visuelles des textures et
fournit une connaissance a priori.

Approche Jeu de 8 attributs
Matrice de co-occurrence Énergie
Matrice de co-occurrence Contraste
Matrice de co-occurrence Corrélation
Matrice de co-occurrence Cluster Prominence
Matrice de co-occurrence Contraste

Matrice de longueur des plages Non Uniformité
Matrice de longueur des plages RPC

Statistiques Variance

Tab. 2.5 – Autres attributs sélectionnés par ACP.
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Approche Jeu de 8 attributs
Matrice de co-occurrence Énergie
Matrice de co-occurrence Contraste
Matrice de co-occurrence Cluster Shade
Matrice de co-occurrence Cluster Prominence

Matrice de longueur des plages Non Uniformité
Matrice de longueur des plages SLGLRE

Statistiques Skewness
Statistiques Kurtosis

Tab. 2.6 – Jeu d’attributs sélectionnés.

2.4.0.3 Jeu d’attributs finalement retenu

Nous avons finalement choisi 8 attributs, représentés sur le tableau 2.6, en considérant
les attributs les plus performants de l’analyse en composantes principales et de l’analyse
discriminante.

Une autre possibilité était de garder les deux jeux de descripteurs : le jeu d’attributs
issu de l’ACP pour le suivi (car il concentre la variance) et le jeu issu de l’analyse discri-
minante pour l’appariement en stéréo-vision (car il différencie mieux les différents types
de textures). Cependant le gain en terme de robustesse n’est pas évident en pratique, et
cette approche nous oblige à calculer plus d’attributs (lorsque qu l’on couple le suivi et la
reconstruction). Nous avons donc décidé de n’utiliser que le jeu d’attributs présenté sur le
tableau 2.6 dans les chapitres suivants.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons recensé les principales approches d’étude des textures
disponibles dans la littérature. Ces méthodes ont un large spectre d’applications, mais pa-
radoxalement leur utilisation à des fins de suivi de cœur est une idée originale qui implique
une étude préalable. Des deux méthodes qui ont été envisagées, méthode structurelle et
statistique, seule la dernière s’est révélée être adaptée et a été retenue pour ce projet.
Nous avons également choisi une méthodologie pour la réduction de dimension, afin d’iso-
ler les attributs les mieux adaptés à notre application et obtenir une caractérisation à
la fois rapide, car il n’y a que peu d’attributs à calculer, et plus précise, car on élimine
les bruits apportés par les attributs moins performants. Le chapitre suivant présente la
problématique de suivi de mouvements dans les images, ainsi que la méthode basée sur la
texture que nous avons développée puis évaluée par rapport aux méthodes classiques dans
l’optique de notre application.
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Chapitre 3

Suivi d’indices visuels dans les
séquences de cœur

3.1 Introduction

Afin de commander un robot en utilisant un système de vision (avec une, deux ou
n caméras) il est nécessaire de pouvoir extraire des images issues du capteur un certain
nombre de caractéristiques, dont la nature peut être très hétéroclite : points, primitives
géométriques, informations de forme ou de texture, etc. Certains travaux utilisent une
combinaison de ces différentes informations afin d’obtenir un résultat plus précis.

Cette étape de traitement d’image est fondamentale car elle est le socle sur lequel se
fonde le système de vision. Dans notre application, la principale difficulté était de suivre
les mouvements du cœur malgré ses déformations et la rapidité de ses mouvements. Nous
proposons dans ce chapitre une solution basée sur l’analyse de texture afin d’assurer un
suivi des mouvements de l’organe. Dans la suite de ce chapitre, le paragraphe 3.2.1.3
introduit les notions fondamentales du suivi d’objets dans les images en mouvement. Puis
le paragraphe 3.3 présente les principales approches actuellement utilisées en suivi. Enfin
le paragraphe présente notre approche, qui sera évaluée au paragraphe 3.5.
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3.2 Concepts fondamentaux

3.2.1 Cadre théorique

Nous cherchons à reconstruire l’état e(t) de l’objet à l’instant t. Typiquement, on a, si
l’on cherche à suivre seulement un (ou des) point(s) dans l’image1 :

e(t) =
[
x(t)
y(t)

]
(3.1)

et dans le cas d’un point dans une scène en trois dimensions :

e(t) =


x(t)
y(t)
z(t)

 . (3.2)

Souvent, en vision, on cherchera par des méthodes de reconstruction de pose à reconstruire
la position 3D d’un objet connu par CAO. Dans ce cas, le vecteur d’état à au moins 6
composantes2.

Pendant que l’objet est en mouvement, d’autres paramètres du système de suivi évo-
luent et doivent être pris en compte. C’est le cas du système d’observation. Chaque valeur
de l’état e(t) est extraite d’une observation o(t). Or la méthode d’observation influe di-
rectement sur la méthode de suivi : on ne suit pas de la même façon un objet dans une
scène vidéo, une image échographique ou une image catadioptrique. De plus, il y a tou-
jours des erreurs d’observation qui influent sur la précision du suivi et peuvent avoir des
conséquences importantes sur l’estimation de l’état e(t). Ces erreurs peuvent être filtrées
ou compensées.

Enfin, le suivi peut prendre en compte la composante temporelle. Il est classique, par
exemple, d’utiliser un modèle bayésien du mouvement. Dans ce cas un filtre de Kalman (ou
d’autres méthodes telles que les filtres particulaires) permet d’estimer l’état en prenant
en compte l’historique des observations. Cela permet d’induire un comportement prédic-
tif sans posséder un modèle complet du mouvement. La figure 3.1 résume les différents
modèles considérés.

3.2.1.1 Modèles d’observation usuels

Plusieurs modèles d’observation sont envisageables :
1c’est notre cas, cas nous avons développé des “blocs” indépendants acquisition-suivi-reconstruction.

C’est un choix qui à notre avis favorise la réutilisabilité, mais d’autres approches existent, telles que
[Benhimane and Malis, 2007].

2typiquement la position du centre de masse et les angles d’Euler définissant l’orientation du modèle
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e(t) o(t) ê(t)
état réel observation état estimé

modèle d’observation algorithme(s) d’estimation

e(t− τ)
. . .

mouvement

o(t− τ)
. . .

modèle de
mouvement

Fig. 3.1 – Modèle pour le suivi de mouvement. De l’état réel e(t) à l’état estimé ê(t),
en passant par le modèle d’observation o(t). Cette représentation permet de séparer ce qui
est dû à l’acquisition (bruit de mesure, de numérisation) et ce qui est dû à l’estimation
(conditionnement, biais).

– soit on représente l’objet comme l’ensemble de ses pixels dans l’image. C’est l’ap-
proche classique en pattern matching [Hutchinson et al., 1996, Malis, 2004] ;

– soit on extrait de l’image une série de points caractéristiques. C’est l’approche utilisée
dans les feature trackers (et dans notre approche) [Lucas and Kanade, 1981, Noce
et al., 2006, Bosch et al., 2007, Tran and Marchand, 2007] ;

– enfin de nouvelles approches proposent d’évaluer directement la position 3D [Malis,
2007].

Les méthodes exploitant directement l’image sont généralement plus rapides que les mé-
thodes nécessitant un algorithme de traitement d’image. Cependant, avec les méthodes
utilisant des descripteurs, la phase de recalage peut être très rapide [Bosch et al., 2007].

3.2.1.2 Modèles de mouvement

Dans ce travail, nous ne disposions pas de modèle précis des mouvements cardiaques.
Bien que des travaux aient été initiés en ce sens3, nous n’avons pu obtenir un modèle
utilisable à des fins de suivi.

Cependant, il existe plusieurs modèles génériques applicables pour prendre en compte
la contrainte temporelle, et qui permettent un filtrage efficace du bruit de mesure : les
modèles bayésiens. Ils se déclinent en trois grand modèles4 suivant la nature de la chaîne
d’observation, et sont résumés sur la tableau 3.1.

La méthode la plus sûre est évidemment la filtre particulaire, mais l’algorithme conden-
sation, pour CONditional DENsity propagaATION [Blake and Isard, 1998], utilisé est

3avec la collaboration de Sébastien Auch-Roy, étudiant ingénieur en stage de fin d’études au Lirmm.
4il existe bien sûr de nombreuses variantes de ces estimateurs, les plus connues étant le Filtre de Kalman

Rapide (ou FKF pour Fast Kalman Filter) Lange [2001] très efficace sur les grandes matrices et utilisé
en traitement d’images ; et le filtre de Kalman sans biais (Unscented Kalman Filter) qui est une version
améliorée (et plus précise) de l’EKF Julier and Uhlmann [1997]. D’autres approches sont présentées dans
Negenborn [2003].
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Filtre de
Kalman

[Kalman, 1960,
Cuevas et al.,

2005]

Filtre de
Kalman étendu
[Cuevas et al.,

2005, Negenborn,
2003]

Filtre
particulaire

[Blake and Isard,
1998]

modèle
de pro-
cessus

linéaire non linéaire non linéaire

modèle
de bruit

gaussien gaussien quelconque
(approché par un
modèle “mélange
de gaussiennes”)

Tab. 3.1 – Principaux filtres bayésiens.

beaucoup plus gourmand en puissance de calcul5. En pratique, un filtre de Kalman est
suffisant dans beaucoup de cas.

3.2.1.3 Formalisation du suivi en termes d’optimisation

La phase d’estimation, fondamentale dans l’algorithme de suivi, se pose aisément en
termes d’optimisation. De fait, une très large majorité des algorithmes de suivi se basent
sur la minimisation d’une métrique de similarité entre le modèle connu de l’objet et l’image
courante fournie par le capteur.

On considère une image I. C’est une matrice de taille n ×m (on a souvent n = m)
associant à un ensemble de points p les valeurs de luminance6 correspondantes I(p). On
se donne également une fonction d(I, I∗) qui mesure la similarité entre deux images. Idéa-
lement, d se comporte comme une distance (elle est positive et s’annule lorsque les deux
images sont identiques) et est, au moins localement, unimodale7 afin d’assurer la conver-
gence des algorithmes d’optimisation. Réaliser le suivi, c’est trouver un nouvel ensemble
de points p∗ dans l’image I∗ tels que

d(I(p), I∗(p∗)) = 0. (3.3)

En pratique on cherchera à résoudre :

p∗ = argmin d(I(p), I∗(p∗)) (3.4)
5même si des progrès ont été fait dans l’amélioration de cette méthode.
6ou un vecteur dans le cas d’une image couleur, mais nous avons toujours travaillé avec des images noir

et blanc.
7c’est une condition nécessaire en théorie, mais en pratique on ne la vérifie jamais car on ne dispose pas

de suffisamment d’information a priori sur le signal.
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ce qui n’implique pas que d s’annule. En introduisant l’état e(t) du système dans l’équation,
on obtient :

p = f(e(t)), p∗ = f(e(t+ τ)),

d(I(f(e(t))), I∗(f(e(t+ τ))) = 0, (3.5)

d’où finalement
e(t+ τ) = argmin d(I(f(e(t))), I∗(f(e(t+ τ))). (3.6)

Cette formulation est la plus générique, mais n’est pas la plus utilisée en pratique. En effet,
on cherche généralement la position de l’objet dans l’image avec l’équation (3.4), puis on
en déduit la nouvelle valeur de l’état, plutôt que d’utiliser directement l’équation (3.6).

Cette modélisation fait ressortir les deux points critiques en suivi :
– le choix d’une métrique d bien adaptée à l’objet suivi et suffisamment robuste au
bruit,

– le choix d’un algorithme d’optimisation suffisamment performant.

3.3 Principales méthodes de suivi : état de l’art

3.3.1 Techniques de suivi de points

Le suivi de points est la composante fondamentale du suivi de mouvement. C’est à la
fois l’approche la plus simple (seulement 2 degrés de liberté) mais aussi celle qui rencontre
le plus d’applications : pour le suivi d’objets inconnus, pour le suivi d’objets CAO à partir
de points caractéristiques, pour la reconstruction 3D en stéréo-vision (chapitre 4) où l’on
cherche à retrouver le même point sur plusieurs vues, etc. Bien que très étudié et utilisé,
ce type de suivi laisse encore beaucoup de champ à des développements. De nouvelles
méthodes [Lowe, 1999, Malis, 2004], sont régulièrement proposés. Dans ce paragraphe, nous
introduisons les méthodes les plus courantes pour réaliser le suivi de points en mouvement,
dont certaines nous ont directement inspiré dans le développement de l’algorithme présenté
au §3.4.

3.3.1.1 Hypothèses fondamentales

Un point de l’image est caractérisé par une paire de coordonnées en pixels8. Le tracking
de points consiste à trouver le déplacement (un vecteur de translation u) entre un point
d’origine p et un point d’arrivée p∗, soit

p∗ = p + u. (3.7)
8en réalité on peut obtenir une précision inférieure au pixel, mais en considérant les coordonnées comme

des réels le modèle reste valable.
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que l’on résout par la minimisation introduite dans les équations (3.4) et (3.6). Afin de
garantir l’existence de solutions et d’appliquer les méthodes présentées ci-dessous, nous
ferons en plus deux hypothèses fondamentales :

- l’image est consistante , c’est-à-dire que l’objet que nous cherchons à repérer se
trouve dans l’image et reste dans l’image tout au long du suivi9. En d’autres termes,
l’équation

u = argmin d(I(p), I∗(p + u)) (3.8)

admet toujours une solution t, unique, correspondant à l’objet recherché.

- les déplacements entre deux images consécutives sont limités, et il en est de
même des différents phénomènes induits par ces déplacements : déformation, chan-
gement de pose, variation d’illumination. Cette hypothèse justifie l’utilisation d’ap-
proches par optimisation, dont la convergence n’est possible que dans un voisinage
local du minimum recherché. Elle nous permet également de limiter la zone de re-
cherche pour la nouvelle position du point, et ainsi d’améliorer le temps de calcul.

3.3.1.2 Suivi par corrélation/SSD

Cette méthode de suivi consiste à utiliser des mesures de similarité pour rechercher
dans l’image un point qui minimise cette mesure.

C’est une méthode simple, mais qui a fait ses preuves dans des applications très diverses
dont des application médicales [Ortmaier, 1999, Sauvée et al., 2005]. Son principal défaut
est sa sensibilité aux variations du motif suivi tels que les déformations ou les changements
dans l’éclairage. Nous nous sommes inspirés de cette méthode, en proposant d’utiliser
une mesure moins sensible aux déformations (basée sur la texture) afin d’améliorer son
comportement sur nos séquences in vivo.

Des métriques classiques pour ces méthodes sont les suivantes :

- Mesure de corrélation : Elle permet d’évaluer le degré de dépendance linéaire entre
deux signaux et donc leur similarité. Numériquement, la corrélation est d’autant plus
importante que les deux images sont proches et le suivi par corrélation va chercher à
maximiser cette quantité. En pratique, on utilise la corrélation normalisée, donnée par
l’équation10 :

NCC(I(p), I∗(p∗)) =
∑

p,p∗ I(p)I∗(p∗)√
(∑p I(p))2.(∑p∗ I∗(p∗))2

. (3.9)

9il existe des formes faibles de consistance, utilisées en stéréo-vision dans les cas d’occultation ou de
transparence, mais nous ne les considérerons pas ici

10NCC pour Normalized Cross Correlation.
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- Mesure SSD : La mesure SSD (pour Sum of Squared Differences) est une alternative à
la mesure de corrélation. Elle exprimer la distance quadratique entre les vecteurs constitués
par les valeurs de luminance des pixels des régions d’intérêt considérées. On peut l’évaluer
selon l’équation11 :

NSSD(I(p), I∗(p∗)) =
∑

p,p∗(I(p)− I∗(p∗))2√
(∑p I(p))2 (∑p∗ I∗(p∗))2

. (3.10)

- Mesure SAD : La mesure SAD (pour Sum of Absolute Differences) est un autre
exemple de norme classiquement utilisée en suivi. Elle présente l’avantage d’être moins
sensible au bruit que la norme SSD, cependant elle est moins utilisée car elle se prête
moins bien à l’optimisation :

SAD(I(p), I∗(p∗)) =
∑
p,p∗
|I(p)− I∗(p∗))| (3.11)

3.3.1.3 Le suivi Lucas-Kanade-Tomasi (par flot optique)

La méthode de Lucas, Kanade et Tomasi, ou méthode KLT, repose sur la notion de flot
optique. Le flot optique est le déplacement effectué par chaque pixel (considéré indépen-
damment) entre deux instants. Il peut donc s’exprimer comme un vecteur de translation
dépendant du pixel p considéré, du temps t et du temps t∗ correspondant à l’image finale.
Soit z(p, t, t∗) le vecteur du flot optique au point p entre deux images. On a donc, par
définition :

I∗(p∗) = I(p− z(p, t, t∗)). (3.12)

Le principe de la méthode KLT, et de toutes les méthodes basées sur la SSD et la mesure de
corrélation, est alors de choisir une petite fenêtre autour du point considéré et de supposer,
sous couvert de l’hypothèse de petits déplacements, que les déplacements de tous les pixels
sont parallèles, et donc que le flot optique est constant. On a alors :

I∗(p∗) = I(p− z(t, t∗)) (3.13)

soit, en considérant qu’on a toujours t et t∗ correspondant à deux images successives
fournies par la caméra :

I∗(p∗) = I(p− z). (3.14)

11il s’agit de la version normée de la SSD (d’om le NSSD pour Normalized Sum of Squared Differences),
que nous utilisons pour des raisons évoquées plus loin dans ce document. De nombreux auteurs ne font pas
de normalisation, ce qui permet de se ramener à un cas de minimisation quadratique.
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Il faut donc résoudre12

z = argmin
∑

q∈V (p)
||I(q)− I(q − z)||2 (3.15)

On résoud généralement ce système par la méthode de Gauss-Newton, en utilisant les
gradients de l’image. Des développements récents de cet algorithme, principalement pour
améliorer la rapidité de la méthode, sont présentés dans [Adelson et al., 1984] et [Sinha
et al., 2006]. De plus, cette approche peut être modifiée pour le suivi de région, comme
celà est présenté au paragraphe 3.3.2.

3.3.1.4 Le suivi avec la méthode SIFT

Développée par David Lowe et présentée initialement dans Lowe [1999], cette méthode
propose d’utiliser des attributs invariants par rotation et par changement d’échelle. Les
approches classiques par détecteur de coins (les détecteurs de Harris-Stephens ou KLT)
échouent à suivre les points lors d’un zoom de la caméra. Par contre, les approches par coin
sont généralement de bonnes approches pour la stéréo-vision car elle sont peu sensibles à
une rotation de la vue.

La robustesse au changement d’échelle de SIFT vient de l’utilisation d’une représen-
tation par pyramide gaussienne [Adelson et al., 1984] afin de chercher des descripteurs
à plusieurs échelles simultanément. C’est une approche très intéressante du suivi, et des
approches multi-échelles ont été développées pour d’autres méthodes, comme la méthode
KLT [Adelson et al., 1984] avec succès.

Une autre application intéressante de l’approche SIFT est la reconnaissance d’objets.
Il est possible de générer des “histogrammes d’orientation” pour définir un classe de des-
cripteurs invariants par changement d’échelle. Ceux-ci sont par exemple utilisés dans le
jouet Aibo [Munich et al., 2006] de Sony pour la reconnaissance d’objets.

3.3.2 Techniques de suivi de région

3.3.2.1 Hypothèses fondamentales

Pour les mêmes raisons que précédemment, on se place dans le cas d’une image consis-
tante avec de petits déplacements. On introduit également un transformation w, le warp,
paramétrée par un vecteur de paramètres G, qui seront donc les inconnues dans le pro-
blème de suivi. Le vecteur G optimal est celui qui envoie les pixels de l’objet suivi dans
l’image I initiale sur les pixels correspondant au même objet dans l’image suivante I∗.

12avec V (p) un voisinage de p.
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image courante w(G) +
-

image transformée

Optimisation erreurG + ∆G

G

image cible

Fig. 3.2 – Principe général des méthodes de suivi de région. On itère en faisant
varier les paramètres G de la transformation jusqu’à ce que l’erreur entre l’image de
référence et l’image transformée soit nulle.

Notre hypothèse de consistance s’écrit :

I(p) = I∗(w(G)(p∗)) = I∗(p∗) (3.16)

et le problème de suivi s’écrit, au sens de la SSD :

G = argmin
∑
p

(I∗(w(G)(p))− I(p))2 (3.17)

soit encore, en considérant les régions d’intérêt I(p) et I∗(p∗) comme des vecteurs conte-
nant les valeurs de niveaux de gris correspondantes :

G = argmin ||I∗(w(G)(p))− I(p)||2. (3.18)

Comme nous le verrons, toute la difficulté de ces méthodes est de trouver une façon efficace
(en termes de temps de calcul) de résoudre ce problème d’optimisation. La figure 3.2 montre
le schéma général des procédures d’optimisation itératives présentées dans ce paragraphe.

3.3.2.2 Méthode de Lucas Kanade

Version originale : L’approche de Lucas et Kanade consiste à développer au premier
ordre le terme contenant le warp dans l’équation (3.18) puis d’utiliser une minimisation
de type Gauss-Newton. La linéarisation s’écrit en exprimant l’évolution de la fonction de
coût F (G) :

F (G) = F (G0 + dG) = ||I∗(w(G0 + dG)(p))− I(p)||2
= ||I∗(w(G0)(p)) + δ I∗(w(G)(p))

δ p

∣∣∣∣
p0

dG− I(p)||2

= ||I∗(w(G0)(p)) + J(G0).dG− I(p)||2

(3.19)
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toute la subtilité étant alors d’exprimer la jacobienne J(G0) de l’image “warpée” au point
initial. Il faut pour cela décomposer le problème en utilisant le théorème de dérivation
composée. En chaque point p on a

δ I∗(w(G)(p))
δ p

∣∣∣∣
p0

= δ I∗
δ p

(w(G0)(p)). δ w
δG

∣∣∣∣
G0

(3.20)

le premier terme δ I∗
δ p (. . . ) étant le gradient de l’image (c’est une matrice 1× 2 contenant

les gradients en x ou en y) exprimé aux points w(G)(p), c’est-à-dire aux images des
points d’origine par le warp. Le second terme δ w

δG

∣∣∣
G0

est la jacobienne du warp au point
p. C’est une matrice 2×NG, avec NG le nombre de paramètres du warp13. Finalement le
produit (3.20) donne un vecteur 1 × NG, qui est en fait la ligne de la jacobienne J(G0)
correspondant au point p. En effectuant ce calcul sur tous les points de l’image, on obtient
finalement une jacobienne Np×NG, où Np est le nombre de points dans l’image. Enfin, on
utilise un algorithme d’optimisation itératif, par exemple l’algorithme de Gauss-Newton,
pour converger vers la valeur de G recherchée

G← G + ∆ G (3.21)

∆G = −(J(G0)TJ(G0))−1J(G0)T (I∗(w(G)(p))− I(p)) (3.22)

D’autres algorithmes sont possibles pour l’optimisation, comme la méthode du gradient
ou la méthode de Newton. Cependant les méthodes de quasi-Newton (Gauss-Newton et
Levenberg-Marquardt) offrent le meilleur compromis entre vitesse de convergence et com-
plexité algorithmique, et sont donc les plus rapides en pratique.

Améliorations : Simon Baker [Baker and Matthews, 2002] propose une série d’amélio-
rations à l’algorithme original de Kanade afin de diminuer les temps de calcul. Il s’agit
essentiellement de trouver une nouvelle formulation qui permette de faire une partie des
calculs hors ligne. L’auteur propose de composer le warp avec lui-même :

w(G)(p) = w(G0) ◦ w(∆G)(p). (3.23)

Pour pouvoir utiliser cette formulation, certaines conditions doivent être vérifiées :
– il faut que l’équation (3.23) admette toujours une solution. Heureusement, pour de
nombreux warps courants (transformations affines, homographies) cette condition
est respectée ;

– afin d’amorcer l’algorithme itératif d’optimisation, il faut que le warp de paramètre

13voir par exemple Baker and Matthews [2002] pour un exemple de calcul de cette jacobienne.
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0 soit l’identité
w(O)(p) = p. (3.24)

On peut alors réécrire le développement (3.20) qui devient

δ I∗(w(G)(p))
δ p

∣∣∣∣
p0

= δ I∗
δ p

(w(G0)(p)) δ w

δG

∣∣∣∣
0

(3.25)

Le second terme du développement est exprimé en 0 et non plus en G014. Il est donc
possible de calculer le jacobien une pour toute. C’est la méthode “forward compositional”.

Une seconde amélioration a également été proposée : l’algorithme “inverse compositio-
nal”. Il s’agit de composer non plus par le warp, mais par la fonction inverse :

w(G)(p) = w(G0) ◦ w−1(∆G)(p). (3.26)

Pour comprendre l’intérêt de cette méthode, il faut réinjecter cette expression dans l’équa-
tion initiale (3.19)

F (∆G) = ||I∗(w(G0)(w−1(∆G)(p)))− I(p)||2 (3.27)

soit en posant p = w(∆G)(q) :

F (∆G) = ||I∗(w(G0)(q))− I(w(∆G)(q))||2 (3.28)

On a donc déplacé la recherche dans l’image d’origine et non plus dans l’image courante.
Après linéarisation, la fonction de coût devient, en reprenant la notation p pour les pixels :

F (∆G) = ||I∗(w(G)(p))− I(p)− δ I(w(G)(p))
δ p

∣∣∣∣
0
dG||2. (3.29)

La jacobienne δ I(w(G)(p))
δ p

∣∣∣
0
étant celle de l’image de référence, elle peut donc être

calculée une seule fois pour tout le suivi.

3.3.2.3 Méthode ESM

La méthode ESM15 est très similaire à la méthode de Lucas Kanade. En fait, elle
peut être vue comme une modification de l’algorithme “forward compositional” pour uti-
liser un algorithme d’optimisation plus performant. Au lieu d’utiliser l’approximation de

14on voit ici tout l’intérêt de la formulation par composition : la valeur initiale de ∆G est toujours 0
(le warp identité) et non plus G0 comme dans l’approche additive classique : le jacobien associé est donc
constant selon G.

15que nous avons réimplémentée, les codes sources n’étant pas disponibles sur le site officiel.
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Gauss-Newton “JTJ” pour approximer la matrice hessienne, l’algorithme se base sur une
approximation Jesm qui permet d’obtenir, sous certaines conditions, un taux de conver-
gence équivalent à celui de la méthode de Newton, mais sans avoir à évaluer la matrice
hessienne en chaque point. Si l’on reprend l’expression de la fonction de coût et que l’on
en fait le développement limité à l’ordre 2 :

F (∆G) = ||I∗(w(G0)(w(∆G)(p)))− I(p)||2
= F (0) + J(0).∆G + 1

2M(0,∆G).∆G + o(||∆G||3)
(3.30)

en remarquant que :

J(∆G) = J(0) +M(0,∆G).∆G + o(||∆G||3)

d’où
M(0,∆G) = J(0)− J(∆G + o(||∆G||3)

il vient
F (∆G) = F (0) + 1

2(J(0) + J(∆G)).∆G + o(||∆G||3) (3.31)

Tout l’art de cette méthode, décrit avec précision dans [Benhimane and Malis, 2007],
est de choisir une paramétrisation permettant de calculer facilement J(0) + J(∆G). Il est
montré dans [Malis, 2004] que cette matrice peut s’écrire (grâce à une paramétrisation uti-
lisant l’algèbre de Lie) comme une carte exponentielle, c’est-à-dire une exponentielle d’une
somme de matrices élémentaires Ai paramétrée par un nouveau vecteur de paramètres x :

∆G = ∆G(x) = exp(
8∑
i=1

xiAi). (3.32)

On peut donc exprimer les termes de la jacobienne J(O), comme dans l’équation (3.25)
par :

δ I∗(w(∆G(x))(p))
δ p

∣∣∣∣
p0

= δ I∗
δ p

(w(G0)(p)) δ w(Z)
δZ

∣∣∣∣
Z=∆G(0)=I

δG(x)
δ x

∣∣∣∣
x=0

. (3.33)

On voit l’apparition du troisième terme découlant de la re-paramétrisation dans l’al-
gèbre de Lie. Dans l’article original Malis [2004], ces trois matrices sont notées JI , Jw et
JG. La matrice Jw dépend du warp choisi (mais le warp est toujours le même, donc Jw
est calculée une seule fois), JG dépend de la paramétrisation (et est aussi constante) et JI
est la matrice du gradient de l’image de référence vue à travers le warp : c’est une matrice
variable pendant la phase d’optimisation. De même, on peut décomposer la jacobienne
J(∆G(x)) en JI∗ , Jw et JG0 . La clé de voûte de la méthode et de la paramétrisation
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(3.32) est la relation :
JG0 .∆G = JG.∆G (3.34)

qui permet d’écrire :

(J(0) + J(∆G))∆G = ((JI + JI∗) JwJG)∆G. (3.35)

On note alors :
Jesm = (JI + JI∗)JwJG (3.36)

et il suffit alors d’utiliser cete “jacobienne ESM” à la place de la jacobienne initiale dans
l’optimisation de Gauss-Newton, soit :

1. on calcule Jesm ;
2. on détermine la nouvelle valeur des paramètres x à partir du vecteur d’erreur I∗(w(G)(p))−
I(p) :

x← J+
esm(I∗(w(G)(p))− I(p)) (3.37)

3. on en déduit le warp correspondant avec la formule (3.32) en on recommence jusqu’à
ce que la fonction de coût soit suffisamment proche de 0.

3.3.3 Autres techniques de suivi

Il existe d’autres techniques de suivi d’objets en mouvement. Notons l’exemple des
contours actifs ou snakes qui permettent le suivi d’objets déformables. Ces méthodes
permettent d’analyser la forme de l’objet suivi, fournissant ainsi une représentation d’un
niveau supérieur de l’information contenue dans l’image. Elles ont été notamment utilisées
dans des applications de suivi de piétons, d’analyse d’images échographiques, d’analyse
d’images IRM, etc. Elles avaient d’ailleurs été envisagées dans le cadre du projet GABIE
[Sauvée et al., 2005], mais ne se montraient pas suffisamment robustes en présence de
bruit.

Notons également les bons résultats obtenus à Rennes avec une approche basée sur
le suivi de contours des objets [Comport et al., 2003] qui se montre très rapide et ne
nécessite aucun pré-traitement de l’image. Cette méthode a également été intégrée dans
une approche mixte contour-texture [Pressigout and Marchand, 2006].

Les méthodes très récentes de suivi de motifs déformables [Gay-Bellile et al., 2007]
sont de bons candidats pour notre application. Leur principale limitation est le temps de
calcul, encore trop élevé pour le type d’application que nous visons (jusqu’à 10 secondes
de calcul par image selon les auteurs) .

Enfin, l’utilisation récente du classifieur ferns a montré des performances intéressantes
[Bosch et al., 2007]. Il s’agit d’une approche totalement différente de celles que nous avons
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évoquées précédemment, plus proche de certaines méthodes de stéréo-vision que des mé-
thodes classiques de suivi16. Le suivi se fait en deux phases : tout d’abord un traitement
bas niveau afin d’extraire des points caractéristiques, puis une phase de recalage afin d’ap-
parier certains de ces points avec des points correspondants sur le modèle17. La phase de
détection de points est évidemment plus rapide que pour les méthodes de suivi, mais la
phase de recalage est, du moins avec les approches antérieures, très gourmande en temps de
calcul. Le classifieur ferns, très rapide, permet de lever cette limitation, et donc de faire du
suivi à fréquence vidéo. Cette approche permet de considérer un nombre élevé de points,
ce qui rend le suivi plus robuste (une partie des points peut être masquée sans biaiser
l’estimation de la pose). Cependant les approches proposées par les auteurs de ferns sont
pour l’instant focalisées sur des objets rigides, et il faudrait évaluer ce type de classifieur
sur des surfaces en déformation avant d’appliquer cette méthode à notre problématique.

3.4 Suivi de mouvement cardiaque en utilisant la texture

Lorsque nous nous sommes intéressés à la problématique de compensation des mouve-
ments cardiaques, nous nous sommes rendus compte qu’il était très difficile de réaliser un
suivi efficace des mouvements de l’organe en utilisant uniquement la mise en correspon-
dance de motifs. Cela est dû à plusieurs facteurs, inhérents à la nature de l’organe et de
ses mouvements :

– le cœur a une surface relativement homogène, ce qui affecte certains algorithmes qui
ont besoin de beaucoup de contraste au niveau des régions suivies ;

– les mouvements du cœur sont rapides, donc il faut augmenter la fréquence d’acqui-
sition pour que l’hypothèse des petits déplacements soit valide ;

– la surface du cœur est extrêmement déformable et réflexive, deux facteurs qui mettent
en défaut les algorithmes de suivi classiques.

Afin de résoudre ce problème, nous avons mené une série d’expériences et proposé des
solutions matérielles et logicielles.

16citons également les travaux du LASMEA [E. et al., 2007a,b] sur la problématique du SLAM (Simul-
taneous Location and Mapping) avec des méthodes similaires. Nous reparlerons de cette distinction au
§4.4.2.1.

17c’est l’approche classique de la stéréo-vision, lorsqu’on ne cherche pas à suivre un mouvement. On
sélectionne alors un jeu aléatoire de points (selon une heuristique désignant de “bons” points à suivre) et
on reconstruit la scène.
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3.4.1 Acquisition d’images et aspects matériels

Afin de pouvoir travailler sur le plus de séquences différentes possibles, nous avons pris
plusieurs séries d’images expérimentales sur des cœurs porcins18. Ces séries d’images ont
été acquises à haute fréquence (entre 100 et 300Hz) et à des résolutions allant de 128×128
jusqu’à 1024×1024. La vitesse d’acquisition est essentiellement limitée par trois facteurs :

– la résolution de l’image ;
– la vitesse de transfert du capteur vers la mémoire de l’ordinateur ;
– l’illumination de la scène (le temps d’exposition étant décroissant).

3.4.1.1 Aspects capteur

Lors des prises de séquences d’images expérimentales, nous avons développé un logiciel
permettant l’acquisition d’images brutes vers le disque dur19. Le principal facteur limitant
de ce logiciel est alors le taux de transfert du disque dur (de l’ordre de 20Mo/sec sur notre
plateforme), mais en contrepartie il n’y a pas de limite forte sur la longueur des séquences,
qui peuvent atteindre plusieurs minutes.

Nous avons également réalisé l’acquisition vers la mémoire RAM de l’ordinateur, ce
qui autorise des fréquences d’acquisition plus élevées, mais limite de nombre d’images de
la séquence (à 2000 pour des images de résolution 256×256). L’acquisition RAM est donc
à réserver pour le traitement en ligne des images.

La figure 3.3a montre le type de caméra que nous avons utilisé : une caméra DALSA
1m75, interfacée avec une carte d’acquisition Matrox Meteor II par une liaison CamLink.
Le programme a été réalisé en utilisant les librairies Matrox MIL et OpenCV20, le tout
piloté par une série d’utilitaires écrits en langage Perl21. La figure 3.3b montre l’évolution
de la vitesse d’acquisition maximale par rapport à la résolution. On remarque deux phases
sur ces courbes : pour des résolutions très faibles (32× 32 ou 64×64), les vitesses d’acqui-
sition sont élevées et ne sont limitées que par la durée de la boucle acquisition-stockage.
Quand la résolution augmente, on remarque une évolution quasiment linéaire qui marque
les limites liées au transfert des images de la caméra vers la mémoire (disque ou RAM).

3.4.1.2 Élairage et réflections

Le problème de l’éclairage est prépondérant en vision rapide, et encore plus lorsqu’on
considère des applications médicales. Les images étant trop sombres avec un éclairage

18Nous avons réalisé 3 expérimentations in vivo et nous sommes greffés sur une expérimentation réa-
lisée au LRP dans les cadre des travaux Vitrani [2006]. Nous remercions au passage le LRP pour cette
opportunité et pour son accueil.

19un phase de décompression étant alors nécessaire afin d’exploiter les images.
20librairie utilisée pour certains traitements et pour la sauvegarde dans différents formats.
21pour l’interface et pour générer automatiquement des rapports sur les différentes acquisitions.
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Fig. 3.3 – Capteur utilisé pour l’acquisition d’images. (a) caméra CMOS
DALSA 1m75, (b) courbes caractérisant la relation entre la taille de l’image et la vitesse
maximale d’acquisition (au-delà nous rencontrons un problème de “perte” d’images).

classique, nous avons dans un premier temps choisi un éclairage halogène. Celui-ci, très
puissant, permet d’obtenir des images claires, mais il pose d’autres problèmes :

– il dégage énormément de chaleur, ce qui risque de dessécher voire d’endommager les
tissus ;

– de nombreuses réflections spéculaires apparaissent dans les images, rendant difficile
le suivi.

Pour pallier ces problèmes, nous nous sommes alors tournés vers des éclairages de type
LED. Ceux-ci dégagent peu de chaleur et la lumière monochromatique22 induit moins de
réflections dans l’image.

De plus, nous avons effectué un pré-traitement des images en ajustant la courbe LUT
(pour look up table : cette fonction ajuste la réponse du capteur à certaines valeurs d’inten-
sité lumineuse) afin d’obtenir une bonne dynamique. Cette opération étant matérielle (elle
est intégrée à la caméra), elle ne pèse pas sur la boucle des traitements tout en augmentant
sensiblement la qualité des séquences d’images.

22après plusieurs essais, nous avons choisi d’utiliser une lumière rouge qui induit une meilleure réponse
du capteur. Évidemment, cela implique de travailler avec des images en niveaux de gris.
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3.4.2 Suivi par analyse de texture

Au chapitre 2, nous avons présenté la procédure de sélection qui a permis de déterminer
les 8 attributs texturaux les plus performants pour caractériser la surface du cœur. Afin de
les utiliser pour réaliser un suivi, il faut créer un descripteur à partir de ces attributs. Dans
notre cas, nous avons considéré le vecteur de texture constitué des 8 attributs. On définit
donc une fonction T qui, à chaque région d’intérêt I(p), associe le vecteur de texture
correspondant :

T : I →


ρ1
...
ρ8

 . (3.38)

À chaque région d’intérêt, nous faisons correspondre un vecteur de texture. La mi-
nimisation correspondant à l’équation (3.4) se fait sur une distance entre ces vecteurs
caractéristiques.

3.4.2.1 Distance inter-textures

Notre idée initiale était de réaliser un suivi basé uniquement sur l’information de
texture. Pour cela, nous l’avons vu, nous associons à chaque région d’intérêt un vecteur
caractéristique. L’étape suivante est de choisir une distance pour décider si deux régions
sont “proches” ou “différentes”. Nous avons envisagé plusieurs solutions classiques telles
que :

- La distance de Manhattan

dT (I, I∗) = 1
8

8∑
i=1
|ρi − ρ∗i | (3.39)

- La distance euclidienne

dT (I, I∗) = 1
8

8∑
i=1

(ρi − ρ∗i )2 (3.40)

- La distance d∞
dT (I, I∗) = maxi∈[1,8]|ρi − ρ∗i | (3.41)

- La distance de Mahalonobis

dT (I, I∗) = (T (I∗(p∗))− T (I(p)))tC−1(T (I∗(p∗))− T (I(p))) (3.42)

où C est la matrice de covariance des données.

73



3.4. APPROCHE BASÉE TEXTURE CHAPITRE 3. SUIVI

Suivi par pattern matching

SSD

calcul d’attributs
texturaux

calcul d’attributs
texturaux

fonction de coût
composite

distance inter-textures

motif de référence

région d’intérêt

analyse de texture

Fig. 3.4 – Principe du suivi avec la fonction de coût composite.

Nous avons donc testé ces différentes distances pour effectuer un suivi, mais le résultat
obtenu n’était pas très “précis” (c’est un critère visuel, mais sensible, comme l’illustre la
figure ). Nous avons donc décidé d’utiliser la distance euclidienne et de fusionner l’approche
par texture avec un suivi par SSD : c’est la fonction de coût composite.

3.4.2.2 Fonction de coût Composite

La fonction de coût composite est une distance mixte basée sur la SSD et sur une
distance entre les vecteurs de texture des régions d’intérêt. Le principe de cette méthode,
illustré sur la figure 3.4, est de combiner les avantages de deux approches :

- la SSD qui n’est pas robuste aux déformations de motifs mais est très précise : elle ne
s’annule que lorsque les images considérées sont exactement identiques.

- la distance inter-textures qui est beaucoup plus robuste aux déformations mais n’est
pas très précise.

En reprenant les notations introduites précédemment, on a donc d’un côté la distance
inter-textures

dT (I(p), I∗(p∗)) = 1
8 ||T (I(p))− T (I∗(p∗))||2

= 1
8

8∑
i=1

(ρi − ρ∗i )2

et d’un autre côté la distance SSD, introduite en (3.10)

dSSD(I(p), I∗(p∗)) =
∑

p,p∗(I(p)− I∗(p∗))2√
(∑p I(p))2.(∑p∗ I∗(p∗))2

. (3.43)
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On peut alors exprimer la fonction de coût composite D, comme une somme pondérée
des deux distances :

D(I(p), I∗(p∗)) = λ.dSSD(I(p), I∗(p∗)) + (1− λ).dT (I, I∗) (3.44)

La valeur λ représente l’influence de l’approche par comparaison de motifs et 1 − λ
celle de l’analyse de texture.

3.4.3 Améliorations

Par rapport aux schémas de base (suivi par distance texture ou composite) du §3.4.2,
nous avons mis au point une série d’améliorations pour rendre le suivi plus robuste.

3.4.3.1 Ajustement dynamique de λ

Ce paramètre peut être fixé de façon statique en fonction de l’application visée, ou être
variable. Une heuristique intéressante est d’évaluer en premier la similitude des motifs et
de favoriser cette dernière si les images sont très proches, ou de favoriser l’analyse de
texture sinon. Ainsi à chaque image on peut, en fonction de l’évolution de la déformation
du motif, affiner λ pour le suivi à l’image suivante (l’importance relative de la SSD est
d’autant plus importante que la déformation est faible, et inversement).

On définit alors λ à partir d’une fonction de pondération σ :

σ : [0, 1] −→ [0, 1]

dmin(I(p), I∗(p∗)) 7−→ λ
(3.45)

avec dmin la valeur minimale de la distance SSD évaluée à l’image précédente, σ(0) = 1
(la similarité des motifs est parfaite, on ne prends pas en compte l’analyse de texture) et
σ(1) = 0.

Du point de vue de l’implémentation, nous définissons des valeurs seuil εmin et εmax
en dessous et au dessus desquelles le suivi est totalement basé sur la SSD ou l’analyse de
texture. Cela permet d’optimiser certaines phases du suivi (lorsque le motif est très peu
déformé ou au contraire totalement “étiré”).

Pendant nos tests, nous avons testé plusieurs fonctions de pondération parmi lesquelles
les fonctions :

σ : x 7−→ x− 1 (3.46)

σ : x 7−→ exp −x1− x (3.47)
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Fig. 3.5 – Sur-résolution par interpolation bi-linéaire.

se sont montrées très performantes.

3.4.3.2 Sur-résolution

Une deuxième amélioration de la méthode consiste à rechercher une précision inférieure
au pixel. Pour cela, nous utilisons un procédé en deux étapes :

– nous recherchons d’abord la position du motif, avec une précision de l’ordre du pixel ;
– puis nous réalisons une interpolation bi-linéaire (interpolation d’ordre 1) afin d’ob-
tenir un grossissement de l’image autour de cette position, comme illustré sur la
figure 3.5.

Cette méthode permet d’espérer une précision de l’ordre du dixième de pixel. Pour la
rendre plus rapide, nous n’utilisons que la distance SSD pour cette phase d’ajustement.

3.4.3.3 Détection de perte d’un point

Dans certaines scènes, il est possible que le suivi échoue et “perde” une des zones
d’intérêt. Pour détecter cela, nous associons aux points suivis un booléen qui désigne la
validité de l’indice visuel23. Nous considérons qu’un point devient invalide si :

– il entre dans une zone située à 5 pixels du bord de l’image (il risque de sortir de
l’image) ;

– la distance composite D dépasse une valeur seuil.

23cette approche est empruntée au suivi KLT.

76



CHAPITRE 3. SUIVI 3.5. ÉVALUATION

3.4.3.4 Filtrage

Enfin, nous avons testé le filtrage de Kalman24 avec un modèle à vitesse constante,
comme évoqué au §3.2.1. Cette approche permet de lisser la courbe du mouvement. Ce-
pendant, si ce type de suivi est très robuste, il n’est pas très adapté aux mouvements
brusques du cœur, où il a tendance à ajouter une “erreur de traînage”.

3.5 Évaluation

Afin d’évaluer les performances de notre méthode, nous avons effectué une série de
tests, tout d’abord sur des images artificielles, puis sur des images naturelles. L’intérêt de
commencer l’évaluation par des images générées par ordinateur est que l’on possède une
vérité terrain, ce qui n’est pas le cas pour les séquences naturelles.

3.5.1 Séquences artificielles

Afin d’évaluer la capacité de notre algorithme à suivre des scènes texturées nous avons
généré une série de tests selon le principe suivant : un patch texturé est déplacé suivant
une trajectoire prédéfinie sur un fond également texturé. On connaît donc avec précision la
trajectoire de référence, que l’on peut comparer avec la trajectoire calculée par l’algorithme
de suivi.

3.5.1.1 Séquences de test

Nous avons généré plusieurs jeux de textures artificielles Le principe utilisé pour générer
ces textures est illustré sur la figure 3.6 : nous superposons à un fond (fond uni, séquence
de cœur battant, etc.) un petit patch texturé que nous cherchons à suivre. L’évaluation
de la précision du suivi se fait alors en mesurant la distance entre la position du motif (le
centre du motif dans le cas du suivi ESM ou composite) et la trajectoire de référence, en
mesurant l’écart moyen ou l’écart maximum :

dmax = ||pref − psuivi||∞ = max
(√

(xi − x′i)2 + (yi − y′i)2
)

dmean = ||pref − psuivi||2 =
√ ∑
i=1..n

((xi − x′i)2 + (yi − y′i)2)

avec pref =
(
x1 x2 . . . xn

y1 y2 . . . yn

)
la trajectoire de référence,

24implémentation pour le suivi est très bien décrite dans [Cuevas et al., 2005], et des approches plus
avancées sont développées dans [Negenborn, 2003].
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Fig. 3.6 – Principe de création des séquences artificielles.

et psuivi =
(
x′1 x′2 . . . x′n
y′1 y′2 . . . y′n

)
la trajectoire évaluée par l’algorithme de suvi.

La figure 3.7 illustre certaines des séquences générées. On trouve des séquences très
simples, telles celle de la figure 3.7a où l’on cherche à donner un mouvement de translation.
Ces séquences ne posent aucun problème aux différentes méthodes. D’autres séquences sont
générées en superposant des séquences de cœur (figures 3.7b), parfois en appliquant des
transformations au patch suivi : rotation ou transformation homographique (figure 3.7c).
Ces dernières mettent rapidement en défaut les approches classiques par flot optique ou
SSD25, alors que la méthode ESM, qui cherche à estimer cette transformation, est d’une
excellente robustesse. Notre méthode basée sur la texture est plus robuste que les approches
classiques, mais reste moins efficace sur ce type de déformations que l’approche ESM.
Cependant, il faut noter que les déformations observées à la surface du cœur ne sont pas
de nature homographique. Le phénomène le plus gênant en terme de suivi n’est pas la
rotation du motif mais son “étirement” sous l’effet de la dilatation de l’organe. Comme
nous le verrons au §3.5.2, le comportement de notre approche est bon dans ce cas.

25bien que ce modèle soit limité au vu des déformations observables sur des séquences réelles de cœur,
il est aisément paramétrable pour les tests.

78



CHAPITRE 3. SUIVI 3.5. ÉVALUATION

(a) (b) (c)

Fig. 3.7 – Exemples de séquences artificielles. (a) séquence simple, translation, (b)
séquence texture sur texture, (c) séquence avec déformation du motif. La zone de recherche
est définie centrée sur la position précédente avec une taille de trois fois les dimensions du
motif recherché.
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scène en translation
(figures 3.7b et 3.8)

scène avec mouvements
homographiques
(figure 3.7c)

Méthode dmax dmean dmax dmean

SSD 1 0,2 2.3 1.2
Flot Optique (KLT) 4,1 0,9 X X

Composite 0 0 1.6 0.7
ESM 0 0 0.3 0.1

Tab. 3.2 – Précision du suivi pour l’exemple présenté figure 3.8 et pour le mouvement
par homographie de la figure 3.7c. Les cases marquées “X” correspondent aux cas où le
suivi n’est plus possible car l’algorithme perd complètement la cible.

3.5.1.2 Évaluation

Lors des séquences de test générées avec un motif en translation pure, les différentes
méthodes ont un bon comportement. La figure 3.8 illustre le type de résultats obtenus
pour les trajectoires générées par l’approche décrite figure 3.6. On remarque les résultats
sensiblement moins bons obtenus par le suivi KLT (flot optique) qui a tendance à “osciller”
dès qu’apparaissent de petites réflections26. C’est un problème typique de cette méthode,
qui est très sensible aux variations locales du gradient (d’autant plus que nos images ne
présentent pas de forts contrastes). Les autres méthodes se conportent très bien, avec une
erreur quasiment nulle, comme illustré sur le tableau 27.

Ce tableau illustre aussi le résultats obtenus avec la séquence présentée à la figure 3.7c,
sur laquelle nous avons déplacé notre motif par des tranformations homographiques suc-
cessives sur un fond blanc. Nous utilisons une interpolation linéaire pour projeter le motif
sur l’image, ce qui nous permet d’évaluer la poition du centre au niveau sub-pixellique, et
de tester ainsi l’approche par sur-résolution. On remarque que la méthode par flot optique
n’arrive pas à assurer le suivi durant toute la séquence. À l’opposée, la méthode ESM
se montre d’une efficacité remarquable sur cet exemple. Les raisons sont multiples : la
méthode est conçue pour suivre ce type de transformation, et le fort contraste du motif
sombre sur un fond blanc favorise encore l’approche. Les autre méthodes, la méthode SSD
et notre méthode, arrivent plus difficilement à suivre les déplacements du motif, même si
on remarque que l’approche par texture amène un plus.

La figure 3.9 montre un cas problématique, où nous projetons notre cible sur une
26ces réflexions apparaissent généralement sur la partie du cœur la plus proche de la caméra (et de la

source lumineuse). Il s’agit souvent de la zone que nous cherchons justement à suivre.
27nous utilisons ici la SSD non normalisée, afin de comparer avec la corrélation (car les versions norma-

lisées des deux méthodes sont équivalentes).
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(a)

(b) (c)

Fig. 3.8 – Résultats sur un exemple de translation. (a) exemple de trajectoire, avec
illustration de l’erreur du suivi KLT (flot optique), (b) projection de l’erreur suivant l’axe
vertical, (c) projection de l’erreur suivant l’axe horizontal. Cette série montre surtout la
faiblesse de l’approche par flot optique en présence de réflections spéculaires et devant la
forte homogénéité de l’image. Elle illustre également l’intérêt des séries d’images générées
artificiellement, qui permettent d’analyser et de quantifier facilement l’erreur induite par
les différentes méthodes.
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sens du mouvement

échec du suivi dès le début de
la séquence

(a) (b)

Fig. 3.9 – Un autre exemple de suivi. (a) trajectoires correspondant au mouvement,
(b) extrait de la séquence correspondante. Dans cet exemple, on ajoute au mouvement du
motif des déformations homographiques. Ce type de déformation fonctionnant parfaitement
avec ESM (qui est conçu dans ce sens), nous n’avons représenté ici que les méthodes de
suivi de point. Sur cet exemple particulier, on remarque facilement l’intérêt de l’approche
par texture, qui améliore la robustesse du suivi, là où d’autres méthodes perdent la cible.
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texture de cœur. Comme nous le constatons sur la figure 3.9, seules les approches ESM
et Composite arrive à suivre le motif28. Les autres critères ont tendance à “préférer” au
motif suivi une autre partie de l’image et perdent rapidement la cible.

Les résultats sur les différentes séquence artificielles montrent bien l’avantage de l’ap-
proche Composite par rapport à des approches plus classiques. Cela est logique, car si la
distance SSD (ou la corrélation de la même façon) est une bonne mesure de similarité, elle
a tendance à diverger très vite dès que le motif change un peu. L’approche KLT souffre
de son lien avec la SSD et également du fait que les images ne sont pas très contrastées.

Enfin, nous devons admettre que les approches par suivi d’homographie, comme la
méthode ESM, sont très efficaces sur ce type d’images artificielles. Cependant, deux consi-
dérations permettent de tempérer notre jugement à leur propos : tout d’abord, on n’observe
pas sur les images in vivo de grandes rotations ou changement d’échelle des motifs. De plus,
certaines déformations observable sur ces images ne sont pas de nature homographique,
et ESM a parfois tendance à diverger brusquement et à perdre sa cible au cours du suivi.

Ces aspects sont abordés au paragraphe suivant.

3.5.2 Séquences in vivo

3.5.2.1 Images

Pour affiner notre comparaison, nous avons évalué les différentes approches sur des
séquences naturelles. La figure 3.10 illustre quelques unes de ces séquences. Celles-ci sont
très variées en termes d’exposition, de résolution et de distance à l’organe, ce qui nous a
permis d’évaluer de nombreux aspects de l’algorithme.

Il faut cependant nuancer nos résultats, et ce à travers plusieurs considérations :
– toutes nos images ont été acquises sur un panel de quatre cochons, soit quatre cœurs
différents. Bien que nous ayons testé plusieurs éclairages, plusieurs optiques et des
distances variables à l’organe, notre jeu d’images reste peu représentatif et il faudrait
beaucoup plus d’échantillons pour tirer les conclusions globales sur la méthode ;

– tous les animaux considérés étaient en très bonne santé. Hors nous savons que, chez
les personnes subissant des opérations de pontage, le cœur est souvent entouré de
graisse. Aucun des animaux sujets de nos expérimentations ne présentait de telles
particularités ;

– enfin nous n’avons pas de séquences issues de patients humains.
Pourtant, ces séquences nous permettent de comparer les différentes approches de façon
plus réaliste, et soulignent certaines particularités des mouvements cardiaques.

28l’approche ESM marche également très bien, mais nous voulions comparer sur cet essai les méthodes
de suivi de point en priorité.
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(a)

(b)

(c)

Fig. 3.10 – Images extraites de séquences expérimentales prises à des distances,
résolutions et avec des éclairages différents. (a) séquence 512 × 512 pixels, éclairage par
scialitique chirurgical, distance : 70cm de l’organe, (b) séquence 128×128 pixels (à 250Hz),
éclairage par LED, distance : 25cm de l’organe, (c) séquence 512 × 512 pixels, éclairage
hallogène, distance : 10cm de l’organe.

3.5.2.2 Résultats

Tout d’abord, les essais réalisés en tracking sur les séquences expérimentales montrent
l’intérêt des coronaires dans le suivi de mouvement. Elles représentent en effet l’élément
principal en terme de texture, face à la très forte homogénéité du reste de la surface du
cœur. La figure 3.11 illustre une séquence de suivi avec notre méthode, en montrant la
région d’intérêt considérée. On remarque que, dans cet exemple, le motif se déforme très
peu et qu’il n’y a presque pas de composante par rotation dans le mouvement.

Même si l’on observe parfois des déformations plus importantes, la méthode de suivi
Composite se comporte mieux que les méthodes classiques. Par exemple, sur la figure 3.12a
on observe que les déformations induites par les mouvements cardiaques (ici une contrac-
tion du cœur) pénalisent rapidement un suivi de type SSD (en vert). L’approche Compo-
site, par contre, est plus stable sur ce type de séquences.

Comme illsutré sur la figure 3.12b, le suivi ESM a tendance à perdre la cible sur
nos séquences expérimentales. La zone de recherche a alors tendance à “s’étirer” et ne
correspond plus du tout à la zone initiale.
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Fig. 3.11 – Exemple de suivi Composite sur une séquence in vivo. Le carré bleu
représente le motif suivi en entier.

séquence d’images

image

ROI (agrandie)

(a)

Suivi d’homographie par ESM

divergence de l’algorithme

(b)

Fig. 3.12 – Effet des déformations du motif sur le suivi. (a) comparaison du suivi
SSD et du suivi Composite : l’approche par SSD, en vert, a tendance à dévier du mo-
tif original au cours de la déformation, contrairement au suivi Composite, en bleu. (b)
l’algorithme ESM a tendance à perdre la cible et diverge alors rapidement.
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Fig. 3.13 – Trajectoires obtenues en suivi dans l’image. Les trajectoires verticales
(trait continu) et horizontales (tirets) sont exprimées en fonction de l’indice de l’image
dans la séquence.

A partir de ces mesures, il est possible de réaliser le suivi de mouvements dans l’image.
La figure 3.13 montre les trajectoires obtenues avec notre algorithme, sur lesquelles on
visualise facilement les cycles cardiaques.

Ces résultats sont comparables à ceux, de référence, obtenus par Nakamura29, et illus-
trés sur la figure 3.14. Notre approche présente l’avantage de ne pas nécessiter la pose d’un
marqueur sur l’organe, ce qui est précisément le but recherché. En contrepartie, le temps de
calcul de 30ms par image pour un suivi de 6 points sur le cœur30, est encore trop important
pour une application à haute fréquence. La méthode reste cependant plus rapide qu’un
suivi de type ESM, voire beaucoup plus rapide qu’un suivi de motif déformable comme
[Gay-Bellile et al., 2006]. Un travail d’optimisation reste donc nécessaire, avec peut-être
une adaptation aux nouveaux processeurs parallèles pour le calcul des attributs.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’état de l’art actuel des méthodes de suivi
de mouvement dans les images, puis nous avons introduit une nouvelle méthode basée

29figure 7 de l’article [Nakamura et al., 2001].
30parfois moins lorsque la déformation de certaines régions d’intérêt est faible et que le suivi bascule en

suivi SSD simple.
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Fig. 3.14 – Suivi de mouvements de cœur battant, tiré de [Nakamura et al., 2001].

sur la texture. Notre approche est originale et se démarque positivement des approches
existantes. Cependant, des améliorations sont encore à envisager pour obtenir un système
totalement opérationnel, en particulier au niveau du temps de calcul qui doit être diminué.
Enfin, vu le type de surface que nous suivons, les approches par suivi déformable [Gay-
Bellile et al., 2006] pourraient à terme devenir une alternative aux méthodes actuelles. Dans
cette perspective, les nouveaux types de processeurs [Sinha et al., 2006] pourraient apporter
une réponse aux problèmes de performance inhérents à ces approches. Le chapitre suivant
présente la problématique de l’évaluation des mouvements 3D du cœur, par l’utilisation
de la stéréo-vision.
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Chapitre 4

Évaluation du mouvement 3D

4.1 Introduction

Afin de pouvoir asservir le robot, il est nécessaire d’évaluer les mouvements de la
surface du cœur dans l’espace cartésien. Pour ce faire, nous avons développé une solution
à base de stéréo-vision. Cette solution permet d’effectuer la reconstruction d’une série de
points à la surface du cœur, et ainsi d’évaluer le mouvement de l’organe.

Ce chapitre est divisé en deux parties. Tout d’abord le §4.2 présente les bases de la
géométrie projective et présente les méthodes utilisées pour calibrer le système de camé-
ras. Puis le §4.3 introduit la problématique de la reconstrution 3D et les méthodes que
nous avons utilisées. Enfin le §4.4 présente nos résultats de reconstruction sur des images
expérimentales de cœur battant.

4.2 Concepts fondamentaux

4.2.1 Géométries

La géométrie est une des branches des mathématiques les plus anciennes et les plus
féconde. Durant les 2500 ans qui nous séparent de Thalès et Pythagore, elle a vu naître
et s’éteindre nombre de théories sur des notions aussi fondamentales que les distances, les
volumes ou le parallélisme. De nos jours, nombre de problèmes (et de solutions) naissent
dans des intuitions géométriques1. En vision par ordinateur, on utilise classiquement deux
types de géométries2 : la géométrie euclidienne et la géométrie projective.

La géométrie euclidienne est bien connue des physiciens, et particulièrement des méca-
niciens , car elle est particulièrement bien adaptée à la description des systèmes physiques.

1on parle ainsi d’arguments diagonaux, de projection d’espaces, de faisceaux. . .
2et accessoirement un certain nombre de géométries intermédiaires, présentées tableau 4.1.
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type ddl
matrice de

transformation
(coordonnées homogènes)

Invariants

projective 8

 h11 h12 h13
h21 h22 h23
h31 h32 h33

 intersection, colinéarité,
ordre, birapport

affine 6

 a11 a12 tx
a21 a22 ty
0 0 1


parallélisme, rapport des
aires et des segments
parallèles, centres de

gravité

métrique 4

 sr11 sr12 tx
sr21 sr22 ty
0 0 1

 rapports de longueurs et
d’aires

euclidienne 3

 r11 r12 tx
r21 r22 ty
0 0 1

 longueurs, aires

Tab. 4.1 – Hiérarchie des transformations géométriques dans le plan.

Elle repose sur trois notions fondamentales : la distance, l’aire (ou le volume) et la notion
d’angle. L’objet de la géométrie euclidienne est l’étude des transformations qui laissent
invariants ces paramètres : les isométries.

La géométrie projective quand à elle étudie une classe plus large de transformations,
dites transformations projectives ou homographies. Cette classe est très libre, puisque la
seule contrainte imposée aux transformations considérées est la conservation du birapport3

ca / cb

da / db
, où a,b,c,d sont 4 points (4.1)

Ainsi la géométrie projective peut être vue comme une forme “faible” de la géométrie
euclidienne classique et les transformations euclidiennes peuvent être considérées comme
des cas particuliers de transformations projectives. Le tableau 4.1, inspiré de [Hartley and
Zisserman, 2004], résume les relations entre les différentes géométries utilisées en vision.
En pratique, on utilisera la géométrie euclidienne 3D pour caractériser la position dans
l’espace des différents repères : caméra, objet, robot. Au niveau des transformations entre
les images, on considérera la géométrie dans l’espace projectif P2.

3de manière équivalente on peut définir une transformation projective par le fait que 3 points alignés
restent alignés. Cependant cette définition est moins utile en pratique.
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4.2.2 Espace projectif, coordonnées homogènes et homographies

En géométrie euclidienne, on représente les points de l’espace par des vecteurs de R3 :

x =


x1

x2

x3

 ∈ R3 (4.2)

Cependant, cette représentation souffre de limitations dès que l’on tente de représenter
certaines transformations élémentaires, telles que les translations. En effet il n’existe pas
d’applications linéaires A telles que

∀x ∈ R3, A(x) = x + t (4.3)

pour t ∈ R3 donné. Pour contourner ce problème, on peut choisir de représenter l’espace
en coordonnées homogènes. Mathématiquement, cela revient à associer à un point de R3

espace euclidien un point de P3 espace projectif


x1

x2

x3

 −→

x

y

z

1

 ∝


k.x

k.y

k.z

k

 (4.4)

le symbole ∝ signifiant “est proportionnel à” : en coordonnées homogènes, les points sont
définis à un coefficient près. En fait les deux vecteurs de droite de l’équation (4.4), et
même toute la classe de vecteurs définie par la relation d’équivalence “est proportionnel
à”, représentent un seul et même point de l’espace projectif P3. De fait les points de P3 ont
4 coordonnées mais seulement 3 degrés de liberté. Comme nous l’avons dit au §4.2.1, les
transformations euclidiennes représentent une sous-classe des transformations projectives.
Cette classe se paramétrise très facilement :

X ′ =
(

R t
0 1

)
(4.5)

où R est une matrice de rotation euclidienne (3× 3) et t un vecteur de translation.

Pour les relations 2D entre images, nous utilisons un modèle de transformation pro-
jective, c’est-à-dire une application inversible de P2 vers P2 qui conserve l’alignement de
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3 points coplanaires. Dans ce cas, il existe une matrice régulière H telle que4

x∗ ∝ Hx. (4.6)

On a donc 8 degrés de liberté (9 composantes − 1 relation de proportionnalité) contre
seulement 3 ddl pour les transformations euclidiennes du plan : 2 translations et une
rotation.

4.2.3 Modèle de caméra

Dans le cadre de notre travail, nous avons considéré un modèle de caméra dit trou
d’épingle (pinhole en anglais) ou modèle sténopé [Fau, Hartley and Zisserman, 2004]. On
considère 4 repères principaux (figure 4.1) : le repère monde Rw, le repère caméra Rc
placé au niveau du centre optique, le repère rétinien Rr placé au niveau du plan image
et le repère de l’image Ri, en pixels. Soit un point M de l’espace et m ses coordonnées
dans l’image. On peut découper la transformation en 3 étapes, qui vont permettre de
passer par ces 4 repères. La première transformation est le passage des coordonnées de
M = (x, y, z)t du repère monde dans le repère caméra. C’est une transformation rigide T1

qui se paramètrise, comme nous l’avons vu au §4.2.2, de la façon suivante

Mc ∝
(

R t
0 1

)
M =


r11 r12 r13 t1

r21 r22 r23 t2

r31 r32 r33 t3

0 0 0 1

M. (4.7)

Ces paramètres sont dits paramètres extrinsèques. L’étape suivante est la projection du
point Mc sur l’image proprement dite. Cette transformation T2 peut se découper en deux
étapes fondamentales : tout d’abord la projection de Mc sur le plan image, dans le repère
rétinien

Mr ∝


f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0

Mc, (4.8)

puis on effectue un changement de repère T3 pour passer du repère rétinien aux coordon-
nées du point en pixels

m ∝


ku r u0

0 kv v0

0 0 1

Mr. (4.9)

4en pratique, pour résoudre ce genre d’équations, on utilise un produit vectoriel caractérisant la coli-
néarité des vecteurs x∗ × x = 0.
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Dans ces équations, f représente la distance focale de la caméra, ku et kv la taille des
pixels et u0 et v0 donnent la position du repère en pixels par rapport au repère rétinien.
Le paramètre r ou “skew” représente l’angle qui peut exister entre les axes u et v. Dans
notre application nous avons considéré r = 0, ce qui est justifié par le fait que nous utilisons
un capteur CMOS. On exprime généralement la matrice :

K =


f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0



ku r u0

0 kv v0

0 0 1



=


ku.f r u0 0

0 kv.f v0 0
0 0 1 0



=


αu r u0 0
0 αv v0 0
0 0 1 0

 .

(4.10)

et donc
m = KMc (4.11)

Les paramètres αu, αv, r, u0 et v0 représentent les paramètres intrinsèques de la caméra.
On remarque au passage que l’on peut déterminer entièrement la transformation projective
de la caméra sans déterminer la distance focale de celle-ci.

Enfin on peut exprimer la projection dans le repère monde (en utilisant les paramètres
intrinsèques et extrinsèques) :

P =


αu r u0 0
0 αv v0 0
0 0 1 0



r11 r12 r13 t1

r21 r22 r23 t2

r31 r32 r33 t3

0 0 0 1

 (4.12)

=


p11 p12 p13 p14

p21 p22 p23 p24

p31 p32 p33 p34



4.2.4 Calibrage

La calibrage de la caméra est une opération permettant l’estimation des paramètres
présentés au §4.2.3. Dans ce cas, on parle de calibrage fort. On rencontre également des
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M = (x y z)t

θ

C

u

v

yc

xc

zc

yr

xr

Ri

Rr

Rc

Rw

x

zy

T1

T2

T3

P

m = (u v)t

Fig. 4.1 – Modèle de caméra et changements de repères associés..

approches par calibrage faible sur les systèmes multi-caméras, c’est-à-dire que l’on ca-
libre seulement la géométrie épipolaire de la paire stéréoscopique et on peut ainsi faire la
reconstruction 3D à une homographie près.

Il existe de nombreuses méthodes pour calibrer une caméra. Certaines utilisent des
objets de calibrage de dimension connues afin d’estimer les paramètres de la caméra.
D’autres utilisent la rigidité de la scène pour réaliser le calibrage, on parle alors d’auto-
calibration. Dans nos expériences, nous avons utilisé des mires planes et calibré nos caméras
avec la méthode de Zhang [Zhang, 2000]. Cette méthode réalise le calibrage en se basant
sur une séquence d’images d’une mire plane donc les dimensions sont connues précisément.
Elle est très robuste et ne nécessite pas d’information sur la pose de l’objet de calibrage.

4.3 Reconstruction 3D

La projection d’un objet 3D dans une image 2D entraîne la perte d’une partie de
l’information de position. La dimension perdue lors de la projection perspective crée une
ambiguïté, illustrée sur la figure , qu’il faut lever soit en utilisant des contraintes sur l’objet
reconstruit (§4.3.1), soit en utilisant plusieurs vues (§4.3.2).
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M = (x y z)t

θ

C

u

v

yc
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zc

yr

xr

Ri

Rr

Rc

Rw

x

zy

m = (u, v)t

?
?

?
?

?
?

ambiguité: il manque
une dimension

Fig. 4.2 – Ambiguïté sur la profondeur de l’objet induite par la projection.

4.3.1 Approches mono-caméra

4.3.1.1 Principales catégories d’approches

Les approches de reconstruction mono-caméra utilisent des contraintes géométriques
sur l’objet reconstruit afin de lever l’ambiguïté présentée sur la figure 4.2. On trouve trois
grandes familles de techniques utilisées pour la reconstruction mono-caméra :

– les méthodes de recalage sur un modèle CAO. Dans ce cas on utilise un algorithme
itératif de type [DeMenthon and Davis, 1995] qui va reconstruire la pose de l’objet.
Ces méthodes ont deux grands inconvénients : elles sont connues pour être sensibles
aux erreurs de mesure et de modélisation, et elles ne fonctionnent que sur des objets
rigides (il faut connaître précisément la géométrie de l’objet). Une application aux
objets déformables serait envisageable si nous disposions d’un modèle fiable des
mouvements du cœur, mais comme cela a été évoqué, nous ne sommes pas arrivés à
dégager un tel modèle ;

– les méthodes dérivées de méthodes de calibrage, comme celle utilisée au LSIIT dans
[Ginhoux et al., 2004, Gangloff et al., 2006] (inspirée de la méthode de Tsai [Tsai,
1986]), ou celle proposée par Mickaël Sauvée [Sauvée, 2006] (basée sur la méthode
de Zhang [Zhang, 2000]). Les méthodes de calibrage permettant de retrouver la
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matrice de projection à partir d’une mire particulière, on peut, une fois le système
entièrement calibré, l’inverser numériquement pour retrouver la position de la mire à
partir des vues. Ces approches présentent l’avantage de ne pas nécessiter un modèle
complet de l’organe, vu que seule une petite primitive géométrique (typiquement
un plan) est reconstruite. En contrepartie, ces approches nécessitent l’utilisation de
marqueurs : c’est la contrainte supplémentaire ajoutée au système pour permettre
sa résolution ;

– les modèles d’apparence actifs, qui sont utilisés généralement pour le suivi de visages.
Il sont très bien adaptés aux objets souples et permettent la génération de “modèles
génériques” (basés sur l’analyse en composantes principales dans l’espace des images)
pour permettre le recalage automatique. Cependant leur gros défaut est qu’ils ne
permettent pas un suivi précis des mouvements, ce qui est une contrainte forte de
notre application.

4.3.1.2 Solution étudiée

Parmi nos idées initiales pour ces travaux, l’une était le suivi d’un plan virtuel avec
la méthode ESM, afin de réaliser un reconstruction par une méthode similaire à celle
présentée dans [Sauvée, 2006] (basée sur la méthode de Zhang). Cette approche a posé
plusieurs problèmes techniques :

– les difficultés de la méthode ESM à suivre les mouvements cardiaques ;
– l’erreur de modélisation inhérente à la méthode : on suppose que l’on suit un plan à
la surface du cœur. Cette approximation est grossière suivant la région de l’organe
considérée, et ce même sous une hypothèse de petits déplacements (pour les images
haute fréquence). De plus, les résultats obtenus avec l’algorithme ESM sont d’au-
tant meilleurs que la taille du patch est importante, ce qui fausse d’autant notre
hypothèse ;

– le problème de la taille du patch suivi. En effet, la reconstruction par cette méthode
implique de connaître la taille de l’objet suivi. Or nous n’avons pas de vérité terrain
facilement accessible sur la géométrie de l’organe.

Le dernier point est le plus problématique. Nous avons proposé d’utiliser au début de la
procédure deux caméras afin de calculer la taille du motif de référence. Puis il est possible
d’enlever la seconde caméra afin d’effectuer le suivi.

Cependant cette approche paraît difficile à réaliser en pratique pour plusieurs raisons :
tout d’abord il faut réaliser le calibrage de la paire stéréoscopique, tâche complexe en
environnement chirurgical, qui n’est utile que pour la première reconstruction. De plus
la précision obtenue n’est pas très bonne. Enfin, la méthode ESM a parfois tendance à
perdre complètement sa cible lors du suivi. Cette dernière situation semble pouvoir être
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Fig. 4.3 – Géométrie d’un capteur stéréoscopique.

améliorée en utilisant plus d’informations : une zone de suivi plus grande, ou des images
couleurs (comme dans [Bourger et al., 2007]). La première solution n’est pas applicable
dans notre cas (nous cherchons un information aussi locale que possible). Le passage à la
couleur constitue quant à lui une évolution possible de ce travail.

Après avoir étudié cette solution, nous avons décidé de nous concentrer sur l’approche
par stéréo-vision5, introduite au paragraphe suivant.

4.3.2 Stéréo-vision

La stéréo-vision s’intéresse à la reconstruction de la position 3D d’un objet à partir
de deux vues de cet objet. Il s’agit de l’approche la plus naturelle, d’un point de vue
anthropomorphique, pour la perception visuelle d’environnements 3D. Elle permet entre
autres de lever l’incertitude concernant la profondeur, et cela sans hypothèse sur la forme
de l’objet (il est possible de raisonner à l’échelle du point). La figure 4.3 illustre comment
la présence d’une seconde image permet de lever cette ambiguïté : la connaissance de la
géométrie des caméras permet de retrouver M à l’intersection des rayons optiques.

5je remercie au passage Sylvain Petit, étudiant de Master 2, avec qui j’ai eu le plaisir de travailler pour
mettre en place l’architecture de reconstruction stéréoscopique.
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Fig. 4.4 – Contrainte épipolaire et matrice fondamentale F.

4.3.2.1 Géométrie des images stéréoscopiques

Dans une paire d’images stéréoscopiques, comme celle schématisée sur la Figure 4.4,
on peut relier la position des points sur l’image de gauche à celle des points sur l’image de
droite. C’est la contrainte épipolaire. Elle vient du fait que le pointM , ses deux projections
m1 et m2, et les deux centres optiques C1 et C2 sont (par construction) coplanaires.

Cela entraîne une relation de dépendance linéaire entre les projections du point dans
l’image de gauche et dans l’image de droite. On l’exprime par la matrice F , dite matrice
fondamentale6 selon l’équation 4.13 de la contrainte épipolaire :

mt
1Fm2 = 0. (4.13)

Si, dans l’équation (4.13), on fixe le point m1, alors on obtient l’équation d’une droite
dans la seconde image. Cette droite est la projection du rayon visuel caractérisant l’incer-
titude sur le point M (cf. figure 4.2). La matrice fondamentale est de rang7 2 et a donc 7
degrés de liberté : 9 paramètres - 1 facteur de proportionnalité - 1 contrainte de rang 2.
Ces contraintes sont très utiles en stéréo vision :

– elles facilitent l’appariement des points dans les deux images, car si l’on connaît un

6on trouve également dans la littérature la notion de matrice essentielle E. Il s’agit de la meme relation
exprimée dans le repère rétinien et non dans le plan image. On a donc F = K−TEK.

7on force cette contrainte pendant la régression, en annulant la plus petite valeur singulière lors de la
décomposition SVD.
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point on n’a plus qu’à chercher l’autre sur la droite épipolaire, cf. figure 4.4 ;
– réciproquement, elle permet de détecter des erreurs d’appariement, dans le cas de
points ne vérifiant pas la contrainte épipolaire ;

– enfin, elle est liée au calibrage de la caméra : on peut évaluer F à partir des matrices
de projection des deux caméras ; et on peut même se passer de calibrer les caméras et
évaluer directement F lorsqu’on procède par calibrage faible8. Dans cette approche
de la stéréo-vision, on cherche avant tout à calculer la matrice fondamentale, puis
si nécessaire on remonte aux propriétés métriques en utilisant des indices visuels
(droites parallèles, longueurs connues, etc.).

4.4 Expérimentations

4.4.1 Calibrage du système

4.4.1.1 Modèle de caméra

Nous avons effectué le calibrage fort du système stéréoscopique en utilisant une petite
mire de calibrage de 5cm de côté placée à proximité du cœur. La figure 4.5 montre une
séquence de calibrage réalisée au début d’une séquence in vivo. Ces séquences sont réalisées
à chaque début d’expérimentation, puis la mire est retirée. Notre paire stéréoscopique étant
fixe, les paramètres peuvent être considérés comme invariants.

Nos paramètres intrinsèques s’expriment donc :

K =


αu 0 u0 0
0 αv v0 0
0 0 1 0

 (4.14)

le paramètre de skew r est volontairement considéré comme nul, car nous utilisons direc-
tement l’image issue d’un capteur CMOS.

Nous évaluons également la distorsion radiale due à l’optique selon un modèle d’ordre
quatre9 :

x̂n = xo + xn[k1r
2 + k2r

4], (4.15)

ŷn = yo + yn[k1r
2 + k2r

4] (4.16)

8notons que nous travaillons toujours en calibrage fort.
9au départ nous avons utilisé la Camera Calibration Toolbox de J.-Y. Bourget qui permet d’estimer la

distorsion à l’ordre 6, mais les essais ont montré qu’un modèle d’ordre 4 est suffisant en pratique. Notre
implémentation en C est directement inspirée du code Matlab de cette toolbox.
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Fig. 4.5 – Extraits d’une séquence de calibrage in vivo. La mire de 5cm de côté
spécialement réalisée pour cette expérimentation, est placée dans le champ du capteur en
début d’expérimentation.

où (xn, yn) sont les coordonnées du points exprimées par rapport au centre (xo, yo) de
l’image et r est la distance du point courant au centre de l’image, soit

r2 = x2
n + y2

n. (4.17)

L’algorithme permet de déterminer les paramètres de distorsion k1 et k2 et ainsi de
rectifier les images afin d’obtenir une meilleure précision. Pour cela, on procède en trois
étapes :

1. calcul des paramètres intrinsèques (par la méthode de [Zhang, 2000]) sans la distor-
sion ;

2. projection des points de la mire (dont on la géométrie est connue) et calcul de k1 et
k2 ;

3. nouvelle calibration par la méthode de Zhang en intégrant la correction de la distor-
sion dans le calcul.

Nous avons testé l’algorithme sur des mires de différentes tailles afin d’évaluer l’influence
de la taille sur la précision du calibrage. Dans tous les cas, les valeurs de distorsion restent
très faibles (autour de 0, 2 pour |k1|et 0, 1 pour |k2|).

Cependant, comme nous le montrons au paragraphe suivant, la résolution de l’image
influence la précision de la reconstruction.
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Distance  Points – Plan moyen

   -0.2624

   -0.0794

   -0.0819

   -0.5103

   -0.2945

    0.4934

    0.1946

    0.5057

    0.4454

    0.5128

    0.4034

    0.4357

   -0.1260

    0.4246

    0.0834

   -0.1333

   -0.0262

    0.3772

    0.1642

    0.1240

    0.3480

    0.2340

ERREUR MAX : 0,5128 mm

Fig. 4.6 – Exemple de mesure de précision en utilisant la mire de calibrage.
Pour des images 512× 512, sur cette série, on obtient une précision de reconstruction de
l’ordre de 0,5mm.

4.4.1.2 Mesure de la précision de la reconstruction

Une fois le système calibré, nous avons cherché à évaluer la précision de notre méthode.
Comme nous ne disposions pas de vérité terrain telle que les dimensions exactes du cœur,
nous avons utilisé la mire de calibrage, de géométrie connue. Notre approche se base sur
un test de la planéité de la mire, comme illustré10 sur la figure 4.6. Comme nous le voyons,
sur des images de résolution 512× 512 nous obtenons une erreur inférieure au millimètre,
et ce malgé la petite taile de la mire utilisée.

Cependant, lorsque la résolution devient plus faible (256× 256pixels et moins) l’erreur
de reconstruction augmente rapidement et devient supérieure au millimètre, ce qui han-
dicape clairement l’efficacité de la méthode. Le tableau 4.4.2.2 illustre des résultats issus
du même test.

Vu l’effet de la résolution sur la fréquence d’acquisition (§3.4.1.1), il y a un réel com-
promis précision - fréquence d’acquisition à trouver pour ce type d’application.

10cette mesure a été effectuée sur une acquisition réalisée lors d’expérimentations du LRP, dans le cadre
du travail de thèse de Marie-Aude Vitrani [Vitrani, 2006].
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résolution 128× 128 256× 256 512× 512 1024× 1024
erreur maximale
(plan moyen)

2, 3mm 1, 3mm 0, 5mm 0, 35mm

Tab. 4.2 – Évolution de la précision selon la résolution des images sur le test de
planéité.

4.4.1.3 Calcul de la matrice fondamentale

Le calcul de la matrice fondamentale est primordial pour l’appariement des points cor-
respondants entre les vues. Cette matrice peut se déduire des matrices de calibrage, mais il
est conseillé11 de la calculer indépendamment afin d’améliorer la précision de l’appariement
[Hartley and Zisserman, 2004].

Pour réaliser ce calcul, nous utilisons les points de la mire (figure 4.5) extraits lors
de la phase de calibrage. Nous disposons ainsi de 121 points (généralement un peu moins
suivant la position de la mire) pour réaliser le calcul de cette matrice. Dans [Hartley and
Zisserman, 2004], plusieurs méthodes de calcul de la matrice fondamentale sont présentées,
dont la méthode des 8 points, qui évalue F selon la méthode des moindres carrés (n ≥ 8) :


x1x′1 y1x′1 x′1 x1y′1 y1y′1 y′1 x1 y1 1
x2x′2 y2x′2 x′2 x2y′2 y2y′2 y′2 x2 y2 1
...

...
...

...
...

...
...

...
...

xnx
′
n ynx

′
n x′n xny

′
n yny

′
n y′n xn yn 1





f11

f12

f13

f21

f22

f23

f31

f32

f33



= Af = 0. (4.18)

La matrice A est de rang au plus 8 et f est son noyau (d’après (4.18)). L’utilisation de
plus de huit points assure généralement que A est de rang maximal. Comme suggéré dans
[Hartley and Zisserman, 2004], nous normalisons notre nuage de points afin d’obtenir un
résultat plus fiable.

Afin de pouvoir faire une résolution “classique” par moindre carrés, nous rendons le
système non homogène en posant f33 = 1 (le cas f33 = 0 constituant alors uns singularité).
Il en découle :

11voir [Hartley and Zisserman, 2004], notre référence pour les méthodes de stéréo vision.
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(An 1)
(
fn

1

)
= 0 (4.19)

avec An et fn la matrice A et le vecteur f de l’équation (4.18) amputés respectivement de
leur dernière ligne et dernière colonne. Le système à résoudre s’écrit finalement comme un
système non homogène :

Anfn + 1 = 0. (4.20)

On en déduit alors f puis F par moindre carrés. Le problème est que cette matrice
est généralement de rang plein, hors la matrice fondamentale doit être de rang 2. Pour
renforcer cette contrainte, nous utilisons la méthode dite de Longuet-Higgins qui consiste
à annuler la plus petite valeur singulière :

F
SVD= U


σ1 0 0
0 σ2 0
0 0 σ3

V t (4.21)

avec σ1 ≥ σ2 ≥ σ3devient alors :

F ′ = U


σ1 0 0
0 σ2 0
0 0 0

V t (4.22)

Cette méthode donne de très bons résultats sur nos images (les appariements, discutés
au paragraphe (4.4.2), sont très bons avec la matrice fondamentale obtenue par cette
méthode). Nous l’avons comparée à une méthode numérique d’estimation dite “robuste” :
la méthode RANSAC. C’est une méthode probabiliste qui recherche un consensus :

1. l’algorithme sélectionne au hasard 8 points et estime la matrice fondamentale ;

2. puis il calcule, pour chaque point, la distance du point dans la seconde image à
la droite épipolaire correspondante. Si cette distance est supérieure à un seuil (par
exemple 1mm) le point est rejeté. Les autres points forment le consensus Si

3. on itère le processus un nombre de fois défini à l’avance. Puis on choisit l’ensemble
Si qui a le plus grand nombre d’éléments, et on estime la matrice fondamentale avec
ces points.

Cette méthode permet une estimation fiable en présence d’erreurs de mesure (jusqu’à 50%
de mesures) et garantit ainsi une certaine sécurité de l’estimation. La figure 4.7 illustre un
exemple de points sélectionnés par le consensus.
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inliers

outliers

Fig. 4.7 –Points considérés par RANSAC comme acceptables pour l’estimation,
image 128 × 128, tolérance 1, 5mm. Les points en verts sont conservés pour l’estimation
( inliers). Les points en rouge sont rejetés par RANSAC (outliers). La plupart des rejets
sont dus à des échecs du détecteur de coins.

Extraction de points
caractéristiques

Suivi de points
particuliers

Appariemment

Appariemment

image d’origine points 3D

Approche retenue

Fig. 4.8 – Les deux approches pour la reconstruction stéréoscopique. Les étapes
en sur-brillance sont celles qui sont les plus demandeuses en puissance de calcul.

Cependant, nous n’avons pas relevé de différence notable entre les résultats fournis par
cette méthode et le calcul par moindres carrés de la méthode des 8 points. Nous avons donc
conservé notre méthode d’estimation, plus rapide, pour les expérimentation suivantes.

4.4.2 Appariement de Points

4.4.2.1 Différentes approches

Dans le but d’apparier les points entre les deux images, nous utilisons la contrainte
épipolaire afin de guider la recherche du point dans l’image 2 à partir d’un point connu
dans l’image 1. Comme évoqué précédemment, il y a deux approches pour ce type de
problème, illustrées sur la figure 4.8 :

– une première consiste à extraire des points d’intérêt par un traitement bas niveau,
comme les détecteurs de Harris ou KLT, puis à utiliser un classifieur pour réaliser
l’appariement ;

104



CHAPITRE 4. MOUVEMENT 3D 4.4. EXPÉRIMENTATIONS

Fig. 4.9 – Calcul des correspondances en utilisant la contrainte épipolaire.
Exemple d’appariements de points de la mire sur l’implémentation OpenCV. Nous tra-
çons dans l’image de droite la ligne épipolaire correspondant au point sélectionné dans
l’image de gauche, et représentons en bas les pixels des régions d’intérêt considérées.

– une seconde approche consiste à suivre une série de points particuliers le long d’une
séquence et à les chercher dans l’autre séquence.

4.4.2.2 Notre approche

Au vu du travail présenté au chapitre 3 et comme nous cherchons à suivre les mou-
vements de l’organe, nous avons choisi la seconde approche. Nous utilisons donc notre
algorithme de suivi dans l’image de gauche, puis nous utilisons la contrainte épipolaire
introduite au §4.3.2 (figure 4.4) pour guider la recherche du point correspondant dans
l’image de droite. L’utilisation de cette contrainte est illustrée sur la figure 4.9.

L’appariement des points est fait en utilisant la distance inter-texture. Nous avons
également utilisé la précision sub-pixellique décrite au §3.4.3 afin d’améliorer la recons-
truction, mais cela reste insuffisant pour les faibles résolutions (les résultats du tableau
prennent en compte cette amélioration).

4.4.3 Reconstruction

Une fois les paramètres de la paire stéréoscopique connus et les points appariés, nous
pouvons effectuer une reconstruction 3D de ces points dans le repère caméra. Là encore,
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Fig. 4.10 – Erreur de re-projection.L’erreur de re-projection est la moyenne géomé-
trique des distances entre les points relevés dans les images et la re-projection du point
estimé dans ces images.

nous avons le choix entre plusieurs approches :
– une approche linéaire : dans laquelle on exprime, dans le repère de l’objet, les rayons
visuels issus des deux caméras12 :

AX = B (4.23)

avec13

A =


p11 − p31u p12 − p32u p13 − p33u

p21 − p31v p22 − p32v p23 − p33v

p′11 − p′31u′ p′12 − p′32u
′ p′13 − p′33u

′

p′21 − p′31v
′ p′22 − p′32v

′ p′23 − p′33v
′

 , B =


p14 − u
p24 − v
p′14 − u′
p′24 − v′

 .

Puis on résout ce système par un calcul de pseudo-inverse ;
– une approche non-linéaire, qui consiste à minimiser l’erreur de re-projection illus-

trée figure 4.10 par une méthode numérique, comme la méthode de Levenberg-
Marquardt14 :

12on trouve initialement une équation de la forme AX = 0, que l’on transforme en équation inhomogène
comme pour la méthode des huits point en posant p44 = 1.

13les pij et les p′ijreprésentent les éléments des matrices globales de projection des deux caméras, (u, v)
et (u′, v′) les coordonnées des points dans les images.

14la fonction cvLevenbergMarquardtOptimization d’OpenCV est très efficace pour réaliser cette esti-
mation.

106



CHAPITRE 4. MOUVEMENT 3D 4.5. CONCLUSION

r =
√
d2(m1,K1M) + d2(m2,K2M)

Nous avons comparé les deux méthodes dont les résultats sont très proches pour des images
ayant une résolution supérieure ou égale à 512×521 pixels. Cependant, pour des images de
résolutions inférieures, la méthode non-linéaire est beaucoup plus intéressante. Ainsi, sur
l’exemple de la figure 4.6, on obtient une erreur maximale de 0, 51mm par la méthode non-
linéaire, alors que l’erreur avec l’autre méthode est de 1, 12mm. Cette erreur élevée peut
s’expliquer par la mauvaise calibration des matrices lors de la résolution par la méthode
linéaire.

Nous avons donc décidé d’utiliser la méthode non-linéaire pour la reconstruction des
scènes 3D. La figure 4.11 illustre un cas de reconstruction de la surface proche du cœur (les
vues droite et gauche sont représentes, ainsi que les points de reconstruction au centre).

Au délà de la phase de calibration, les calculs effectués restent limités. Ainsi, l’ensemble
suivi - reconstruction fonctionne à une fréquence de 18 images par seconde (en moyenne
52ms pour la séquence illustrée figure 4.11), ce qui reste pour l’instant trop faible pour
l’application considérée.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche pour la mesure des mouvements
3D de la surface du cœur, basée sur la stéréo vision. Cette approche ne demande pas
d’hypothèse préalable sur la nature des mouvements ou la géométrie de l’organe, et se
montre efficace sur nos séquences expérimentales. Cependant, de gros efforts d’optimisation
restent à faire afin d’atteindre la fréquence souhaitées de 100Hz

D’autres améliorations sont bien sûr envisageables, par exemple en intégrant un autre
type de suivi tel qu’un suivi déformable [Malis, 2007, Gay-Bellile et al., 2006]. Ces méthodes
prometteuses devraient permettre à terme de reconstruire directement les surfaces souples,
avec une précision et une stabilité supérieures aux méthodes classiques. Une thèse est
actuellement en cours au Lirmm pour évaluer et développer ces méthodes sur notre plate-
forme.
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(a) (b) (c)

Fig. 4.11 – Exemple de reconstruction stéréoscopique. (a) images de la caméra de
gauche, (b) position 3D reconstruites, (c) images de la caméra de droite.
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Conclusion générale

Nous avons présenté dans ce manuscrit les travaux réalisés dans le contexte de l’analyse
de mouvement de cœur battant pour la chirurgie cardiaque mini-invasive robotisée. Notre
approche du suivi est basée sur l’analyse de texture, qui permet de pallier les limitations des
approches plus classiques en termes de robustesse du suivi vis-à-vis des déformations. Ce
suivi est alors intégré dans un système stéréoscopique afin de proposer une reconstruction
3D de la position de l’organe, sans nécessiter la pose de marqueurs artificiels à sa surface.

Comme nous l’avons vu, le problème du suivi comme celui de la reconstruction 3D
peuvent se poser sous la forme de problème d’optimisation. Dans ce cadre, deux difficultés
sont à considérer : tout d’abord le choix d’une fonction de coût qui permette de prendre en
compte l’évolution des différents paramètres au cours du suivi, puis le choix d’une méthode
de résolution suffisamment rapide pour une implémentation temps réel. La première diffi-
culté a été résolue par le choix de paramètres de texture adaptés et par le développement
d’une métrique utilisant cette information. C’est une approche originale qui présente, à
notre avis, un fort potentiel pour ce type d’appplication (suivi d’organes ou d’objets dé-
formables). La seconde difficulté est surmontée grâce à un système d’acquisition à haute
fréquence, qui permet de ne considérer que des déplacements limités dans les images et de
réduire les zones de recherche de l’algorithme. L’évaluation des résultats sur des séquences
d’images générées artificiellement, ainsi que sur des acquisitions in-vivo, illustre l’intérêt
de notre méthode par rapport à des méthodes classiques de suivi, et même vis-à-vis de
méthodes plus récentes telles que celle proposée par [Malis, 2004].

La reconstruction 3D, suite logique de ce travail dans le cadre de l’asservissement
du mouvement d’un robot sur celui du cœur battant permet une nouvelle fois d’utiliser
l’analyse de texture pour seconder une tâche de vision. Là encore, l’analyse de texture
améliore les résultats obtenus avec des méthodes plus classiques.

Cette thèse a permis de réaliser un certain nombre de développements en vision pour la
plateforme cœur battant du LIRMM. Il s’agit d’un projet de grande ampleur, qui intégrera
les aspects commande, téléopération et vision. Notre contribution est donc une “brique”
de ce projet, essentielle dans le sens où le problème de compensation de mouvement ne
pourra être résolu sans une solution efficace en termes de capteur. De ce point de vue,
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l’approche par vision est idéale, car elle offre une solution sans contact et disponible sur
toutes les plateformes existantes par le biais des systèmes endoscopiques.

Il reste cependant beaucoup à faire avant que ce type de méthode ne soit appliqué sur
des patients. Parmi les perspectives actuelles de ce travail, on peut citer :

– l’amélioration de la robustesse du suivi, qui, si elle est meilleure que beaucoup de
méthodes, n’est pas encore suffisante. Plusieurs solutions sont envisageables, comme
le développement d’un modèle des mouvements de la surface du cœur (envisagé,
mais pas encore développé), l’utilisation de filtres plus puissants comme les filtres
particulaires pour améliorer le suivi, ou encore l’utilisation de plus de points pour le
suivi ;

– l’augmentation de la fréquence d’acquisition et de traitement, par des mises à jour
matérielles et des optimisations logicielles. L’arrivée massive des processeurs paral-
lèles ouvre dans ce sens de nombreuses perspectives ;

– plus généralement, le suivi de surface déformable concentre actuellement de nom-
breux efforts de recherche, et de nouvelles méthodes apparaissent régulièrement dans
la littérature. Cet engouement, dû tout autant au défi scientifique qu’à l’évolution
naturelle de la communauté vers ces approches, maintenant que les solutions pour le
suivi d’objets rigide ont atteint une certaine maturité, devrait amener d’importants
développements dans les années à venir. Il est donc primordial de suivre l’émergence
de nouvelles méthodes [Gay-Bellile et al., 2007, Bosch et al., 2007], sinon pour évo-
luer vers celles-ci, du moins pour évaluer la pertinence de notre approche dans le
temps.

Enfin, au-delà des aspects vision, l’implémentation de lois de commandes, utilisant le logi-
ciel développé dans cette thèse, sur la plate-forme robotique du LIRMM, est indispensable
afin d’évaluer la viabilité de l’approche. Deux thèses sont actuellement en cours au LIRMM
(une sur la commande robuste et une sur les méthodes de suivi déformable) afin de faire
évoluer la plate-forme de robotique médicale vers un système complet, téléopéré et inté-
grant la compensation de mouvements par asservissement visuel. Nous espérons que les
bases construites durant cette thèse aideront à atteindre ces objectifs.
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Chapitre 5

Annexe : taxinomie des attributs
texturaux

Introduction

Cette annexe présente les différents attributs considérés dans notre étude, donne leur
expression et présente leurs principales caractéristiques. Au delà de la dimension “inven-
taire”, cette section présente la logique et les aspects calculatoires de ces méthodes.

Au cours des expérimentations menées afin de déterminer les meilleurs attributs (§2.3),
nous avons comparés tous les attributs suivants entre eux, et même plusieurs versions de
ces attributs :

– pour les matrices de co-occurrence, nous avons évalué les quatre directions principales
(θ = 0◦, 45◦, 90◦,−45◦), des pas allant de d = 1 à d = 3, et un nombre de niveau de
gris considérés allant de 32 à 256 ;

– pour les matrices de longueur des plages, nous avons également évalué quatres di-
rections (θ = 0◦, 45◦, 90◦,−45◦) ;

– pour la méthode des différences de niveaux de gris, nous avons également considéré
des déplacements suivant les vecteurs (0, 1), (1, 0), (−1, 0), (0,−1), (0, 2), (2, 0), (−2, 0)
et (0,−2).

Nous avons également, dans le cas des matrices de coocurrence et de niveaux de gris, calculé
des matrices “isotropes” en faisant la moyennes des matrices obtenues selon deux ou quatre
directions. Cette approche offre généralement de très bons résultats de classification, même
si elle consomme plus de ressources.
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Attributs texturaux du premier ordre

Les attributs statistiques du premier ordre donnent des relations statistiques caractéri-
sant l’histogramme des niveaux de gris de la région d’intérêt considérée. Cet histogramme
représente pour chaque valeur possible de luminance la proportion de pixels de l’image
correspondants. Il permet d’étudier la répartition de l’information dans l’image, et même
d’y apporter des traitements tels que : l’augmentation des nuances par égalisation de l’his-
togramme ou étirement d’histogramme ou des opérations de seuillage ou de segmentation
simples.

De par leur méthode de calcul, ces attributs ne prennent pas en compte la position
relative des pixels, et ne peuvent donc extraire qu’une information globale sur l’image.
Cependant, ils fournissent des informations parfois très utiles (le PSNR par exemple, qui
renseigne sur la quantité d’information contenue dans l’image). Ces attributs sont :

Moyenne : cet attribut représente la “luminosité” de l’image :

µ = 1
N

N−1∑
i=0

xi (5.1)

avec N le nombre total de pixels sur l’image et xi l’intensité lumineuse du ième pixel
de l’image.

Variance : la variance (ou l’écart-type) de l’histogramme renseigne sur le niveau de
contraste de l’image.

σ2 = 1
N

N∑
i=1

(xi − µ)2 (5.2)

Rapport Signal sur Bruit (PSNR) : c’est le rapport entre la moyenne et l’écart type :

SNR = µ

σ
(5.3)

Il donne une bonne idée de la dispersion du spectre de l’image et donne une estima-
tion sur le niveau de bruit dans l’image.

Symétrie (Skewness) : la symétrie donne une information sur la déviation de la distri-
bution par rapport à la valeur centrale de l’histogramme :

γ1 =
N−1∑
i=0

(xi − µ)3
Nσ3 . (5.4)

Un skewness positif indique une image globalement plus claire que la moyenne, un
skewness négatif une image globalement plus foncée.
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Aplatissement (Kurtosis) : l’aplatissement donne une information sur la répartition des
niveaux de gris au sommet de l’histogramme :

γ2 =
N−1∑
i=0

(xi − µ)4
Nσ4 . (5.5)

Un kurtosis élevé implique un histogramme plus “pointu”, et donc une dominance
de certaines valeurs des niveaux de gris.

Les matrices de coocurrence

Présentation

Les matrices de coocurrence (souvent notées GLCM pour “Gray Level Coocurrence
Matrix”) permettent de calculer des attributs texturaux d’ordre 2, c’est-à-dire qui prennent
en compte des relations sur des couples de pixels. Introduite par Julez puis développée
par Haralick dès 1973, cette approche est particulièrement féconde en applications et se
trouve toujours en bonne place dans les ouvrages spécialisés Pratt [2001], Jähne [2002],
Cocquerez et al. [1995]. Une matrice de coocurrence représente l’histogramme des couples
de pixels selon une direction θ et une distance d données. Par construction, la matrice de
coocurrence a une taille Nh×Nh, Nh étant le nombre de valeurs que prennent les niveaux
de gris. Pour les images que nous considérons, il faudra donc calculer des matrices 256×256
car nous travaillons avec des images en 256 niveaux de gris. De plus il faut recalculer la
matrice de coocurrence pour chaque couple (θ, d), ce qui augmente généralement beaucoup
les calculs. Cependant il est envisageable de réduire le nombre de calculs nécessaires par
une série de transformations sur la matrice de coocurrence :

Normalisation

La normalisation de la matrice de coocurrence :

Cn(θ, d) = p(θ, d) = C(θ, d)
Np

permet de représenter l’information sous forme probabiliste : chaque valeur représente
alors la probabilité de rencontrer un certain couple de pixels dans l’image.
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Symétrisation

Elle est utilisée pour simplifier les calculs, sur la base de la relation C(−θ, d) =
CT (θ, d) :

Cs = 1
2(C(θ, d) + C(−θ, d)) = 1

2(C(θ, d) + CT (θ, d)).

Dans notre application nous calculons directement la matrice symétrique.

Réduction du nombre de niveaux de gris

Pour réduire le nombre de calculs engendrés par les matrices de coocurrence, il est
possible de sous échantillonner l’image pour obtenir un nombre de niveaux de gris plus
restreint. Cette approche réduit énormément les calculs, au prix d’une perte de l’informa-
tion contenue dans l’image.

Attributs texturaux

Tous les attributs présentés ici sont calculés sur la matrice de coocurrence normalisée1.

Moyenne de la GLCM :
µ2 =

∑
i,j

i.p(i, j) (5.6)

Variance de la GLCM : ∑
i,j

(i− µ)2p(i, j) (5.7)

Énergie : cet attribut caractérise l’homogénéité de l’image : plus il y a de régions ho-
mogènes sur l’image, plus l’énergie sera grande. Pour une image constante, l’énergie
vaut 1.

f1 =
∑
i,j

p(i, j)2 (5.8)

Contraste : il permet également de caractériser l’homogénéité de l’image : plus il y a de
régions homogènes et plus le contraste sera faible

f2 =
∑
i,j

(i− j)2p(i, j) (5.9)

1nous calculons toujours les matrices de coocurrence selon plusieurs directions simultanément afin d’in-
duire un comportement isotrope. Dans les formules énoncées, i et j désignent les indices de ligne et de
colonne et p(i, j) la valeur de la matrice de coocurrence normalisée associée.
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Entropie : l’entropie donne une information sur la complexité de l’image. On l’utilise
pour différentier les textures “lisses” des textures “rugueuses” :

f9 = −
∑
i,j

p(i, j) ln(p(i, j)) (5.10)

Corrélation : cet attribut représente la corrélation croisée entre les séries des lignes et
colonnes de la matrice de coocurrence :

ρ =
∑
i,j

(i− µi)(j − µj)
σiσj

p(i, j) (5.11)

avec µi et µj les moyennes des lignes et des colonnes respectivement, σi et σj étant
les variances des lignes et la colonnes. Ces paramètres se calculent comme suit :

p′(i) = ∑N
j=0 p(i, j) p′′(j) = ∑N

i=0 p(i, j)
µi = ∑N

i=1 ip
′(i) µj = ∑N

j=1 ip
′′(j)

puis :
σi =

√∑N
i=0(i− µi)2p′(i) σj =

√∑N
j=0(j − µj)2p′′(j)

Les définitions (et les valeurs) de µi, µj , σi et σj restent les mêmes pour touts les
attributs qui les utilisent.

Homogénéité ou moment différentiel inverse. Cet attribut se comporte de fa-
çon inverse au contraste : plus il y a de régions homogènes et plus l’homogénéité est
élevée

H =
∑
i,j

1
1 + (i− j)2 p(i, j) (5.12)

Moment diagonal : cet attribut renseigne sur la présence de régions “inhomogènes” dans
l’image :

m =
∑
i,j

√
1
2 |i− j|p(i, j) (5.13)

Cluster shade et cluster prominence : le cluster shade (5.14) ou groupe de nuance en
français, et le cluster prominence (5.15) ou groupe de proéminence sont des moments
d’ordre 3 et 4 sur la matrice de coocurrence. Il permettent de pousser l’étude de la
répartition des niveaux de gris autour de la moyenne :

cs =
∑
i,j

(i+ j − 2µ)3p(i, j) (5.14)

cp =
∑
i,j

(i+ j − 2µ)4p(i, j) (5.15)
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Autres attributs : Parmis les 13 attributs texturaux2 introduits par Haralick dans son
article fondateur il reste à considérer :

f2 =
Ng−1∑
k=0

k2px−y(k) (5.16)

f6 =
2Ng∑
i=2

ipx+y(i) (5.17)

f7 =
2Ng∑
i=2

(i− f8)2px+y(i) (5.18)

f8 = −
∑
i,j

px+y(i) log(px+y(i)) (5.19)

f11 =
Ng−1∑
i=0

px−y(i) log(px−y(i)) (5.20)

f12 = f9 −HXY 1
max(HXY 1, HXY 2) (5.21)

f13 =
√

1− e−2(HXY 2−f9) (5.22)

avec les notations :

px(i) = ∑Ng
j=1 p(i, j)

py(j) = ∑Ng
i=1 p(i, j)

px+y(k) = ∑Ng
i=1

∑Ng
j=1 p(i, j) avec i+ j = k, k = 2, 3, .., Ng

px−y(k) = ∑Ng
i=1

∑Ng
j=1 p(i, j) avec |i− j| = k, k = 0, 1, .., Ng − 1

HXY 1 = −∑Ng
i=1

∑Ng
j=1 p(i, j) log(px(i)py(j))

HXY 2 = −∑Ng
i=1

∑Ng
j=1 px(i)py(j) log(px(i)py(j))

Ces attributs sont moins utilisés dans la littérature que ceux précédemment intro-
duits, cependant nous avons choisi des les inclure dans notre étude afin de comparer
le jeu d’attributs le plus riche possible.

Méthode des différences de niveaux de gris

Cette méthode, décrite dans Herlidou [1999], consiste à calculer des statistiques sur une
image constituée de l’image initiale moins l’image décalée. En effet, devant la complexité
de certains attributs de la matrice de coocurrence, la méthode des différences de niveaux
de gris permet d’évaluer certaines relations “inter-pixels” (on a donc des attributs d’ordre
2) sur l’image. La construction de la matrice de différences est simple : on part d’une

2nous avons omis de la liste ceux déjà cités.
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image digitalisée I, puis on lui soustrait pixel par pixel une image translatée d’un vecteur
d = (∆i,∆j). C’est ce qui est exprimé de manière plus formelle dans l’équation 5.23 :

d = (∆i,∆j)

gd = |I(i, j)− I(i+ ∆i, j + ∆j)| (5.23)

puis : pd(k) = P (gd(i, j) = k) (5.24)

On calcule alors les probabilités pd(i) associées aux valeurs possibles de gd. Ainsi on
calcule l’histogramme de l’image issue de la différence, sur lequel on calculera nos attributs.
Sur cette base on peut construire 5 attributs texturaux :

Moyenne

La moyenne se calcule selon l’équation 5.25, de la même façon que pour la matrice de
coocurrence.

µ =
Ng∑
i=1

i.pd(i) (5.25)

Contraste

Le contraste se calcule comme moment d’ordre 2 sur l’image, comme indiqué par l’équation
5.26. Il permet comme son nom l’indique déterminer l’importance du contraste de l’image.

CONT =
Ng∑
i=1

i2.pd(i) (5.26)

Moment angulaire d’ordre 2 ou uniformité

Ce critère, donné par la formule 5.27, est élevé si les variations de la texture sont concen-
trées autour de certaines valeurs.

ASM =
Ng∑
i=1

[pd(i)]2 (5.27)

Entropie

Comme dans le cas de l’uniformité, ce paramètre donné par l’équation 5.28 informe sur
l’homogénéité de la répartition des valeurs de l’image différence.

ρ = −
Ng∑
i=1

pd(i) log(pd(i)) (5.28)
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Moment différentiel inverse

Ce paramètre , dont la formule est présentée par l’équation 5.29, est le cousin du paramètre
d’homogénéité défini pour la matrice de coocurrence. Il favorise les faibles valeurs de i,
qui représentent de faibles variations de la texture sur l’image (c’est l’approche contraire
du contraste défini plus haut).

ρ = −
Ng∑
i=1

pd(i)
i2 + 1 (5.29)

Méthode des gradients

Cette méthode Herlidou [1999] consiste en une étude des gradients de l’image calculés
sur des fenêtres 3 × 3 ou 5 × 5. Les Équations 5.30 et 5.31 présentent le calculs de ces
gradients.

gd1(i, j) =
√

[g(i+ 1, j)− g(i− 1, j)]2 + [g(i, j + 1)− g(i, j − 1)]2 (5.30)

gd2(i, j) =
√

[g(i+ 2, j)− g(i− 2, j)]2 + [g(i, j + 2)− g(i, j − 2)]2 (5.31)

avec g(i, j) la valeur de luminance du pixel à la position (i, j).
On peut alors calculer deux attributs sur ces gradients :

Moyenne des gradients :
µ = 1

N

∑
i,j

gd(i, j) (5.32)

Variance des gradients :

σ = 1
N

N∑
i=1

(gd(i, j)− µ)2 (5.33)

Matrice des longueurs de plages des niveaux de gris

Cette méthode consiste à compter le nombre de plages de même luminance dans une
image. La méthode des longueurs de plages consiste à compter le nombre de plages dans
une direction donnée et a utiliser des statistiques sur ces plages pour construire des attri-
buts. Ces plages sont déterminées suivant une direction3 θ. À partir de cette matrice, on
détermine une série d’attributs texturaux4 :

3notation introduite au paragraphe 2.2.1.3.
4Dans les formules énoncées, i et j désignent les indices de ligne et de colonne et r(i, j) la valeur de

la matrice de longueur des plages associée. Nr et Np désignent respectivement le nombre de plages et le
nombre de pixels dans l’image.
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Poids des plages courtes :
SRE = 1

Nr

∑
i,j

r(i, j)
j2

(5.34)

Poids des plages longues :

LRE = 1
Nr

∑
i,j

j2.r(i, j) (5.35)

Distribution des niveaux de gris :

GDIST = 1
Nr

∑
i

[
∑
j

r(i, j)]2 (5.36)

Distribution des longueurs de plages :

RLDIST = 1
Nr

∑
j

[
∑
i

r(i, j)]2 (5.37)

Pourcentage de plages :
RPC = Nr/Np (5.38)

Poids des longueurs de plages de faible niveau de gris :

LGRE = 1
Nr

∑
i,j

r(i, j)
i2

(5.39)

Poids des longueurs de plages de fort niveau de gris :

HGRE = 1
Nr

∑
i,j

i2.r(i, j) (5.40)

Poids des petites plages de faible niveau de gris :

LGSRE = 1
Nr

∑
i,j

r(i, j)
i2.j2

(5.41)

Poids des petites plages de fort niveau de gris :

HGSRE = 1
Nr

∑
i,j

i2.r(i, j)
j2

(5.42)
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Poids des longues plages de faible niveau de gris :

LGHRE = 1
Nr

∑
i,j

j2.r(i, j)
i2

(5.43)

Poids des longues plages de fort niveau de gris :

LRE = 1
Nr

∑
i,j

i2j2r(i, j) (5.44)

Attributs basés sur la transformée de Fourier

La transformée de Fourier permet de capturer facilement les régularités du signal, et
par sa capacité à diagonaliser les opérateurs linéaires [Mallat, 1999], présente un cadre
naturel pour la décomposition et la synthèse des signaux. Du point de vue de l’analyse de
texture, elle peut être utilisée pour décomposer la texture ou pour caractériser la textures
par des attributs.

Dans notre étude nous avons utilisé une FFT bidimensionnelle et les attributs issus
de [Dulyakarn et al., 2000] sur le spectre de puissance. En notant F la transformée de
Fourier :

F (U, V ) =
N1−1∑
x=0

N2−1∑
y=0

e−i2π V
y
N e
−i2π x

N1 f(x, y) (5.45)

nos attributs sont définis ainsi :

Maximum d’amplitude :
max{|F (i, j)|, (i, j) 6= (0, 0)} (5.46)

Amplitude moyenne :
1
N

∑
i,j

|F (i, j)| (5.47)

Energie : ∑
i,j

|F (i, j)|2 (5.48)

variance du spectre d’amplitude :

1
N

∑
i,j

[|F (i, j)| −Am]2Energy (5.49)
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