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RésuméNous proposons une méthode pour suivre de multiples ta
hes �uores
entes produitespar des objets biologiques en mi
ros
opie 3D+T. Les di�
ultés ren
ontrées sont de plusieursordres : les ta
hes sont en densité élevée, elles évoluent sur un fond très bruité, elles n'ont pasde bords 
lairement dé�nis, elles sont di�
ilement modélisables, elles peuvent disparaître etréapparaître et, en�n, elles peuvent se 
roiser, s'agglomérer ou en
ore se disperser. L'appro
hebayesienne dans laquelle nous nous plaçons est formée de trois 
omposantes : une méthodede déte
tion, une méthode de prédi
tion-estimation (aussi appelée �ltrage) et une méthoded'asso
iation. La méthode de déte
tion est basée sur une transformée en ondelette 3D nondé
imée. Une étude des di�érents �ltres bayesiens nous a permis de séle
tionner le �ltre àIntera
tion de Modèles Multiples (IMM), pour lequel nous proposons des modèles adaptés.L'apport prin
ipal de 
e travail 
on
erne l'étape d'asso
iation. Nous montrons tout d'abordque, pour le suivi de ta
hes multiples, les hypothèses sur le résultat de la déte
tion requisespar les algorithmes d'asso
iation les plus e�
a
es ne sont jamais respe
tées, 
e qui 
onduitdans le 
as général à l'é
he
 du suivi. Pour résoudre 
e problème, nous proposons une méthoded'asso
iation originale qui transforme le résultat de la déte
tion de manière à 
e qu'il respe
teles hypothèses requises. Cette transformation utilise les estimations futures de l'état desobjets que l'on possède grâ
e aux �ltres bayesiens et deux fon
tions prédéterminées, dites deséparation et de fusion. Ces fon
tions sont développées à partir de la 
onnaissan
e a priori destypes d'erreurs produites par la déte
tion. La méthode 
omplète que nous présentons 
ombineun ensemble de modèles de mouvement, une méthode de mise à jour automatique des fenêtresde re
her
he et la méthode d'asso
iation � séparation-fusion �. Une évaluation automatiquesur des données simulées montre que : 1) le �ltre IMM, doté des modèles proposés, o�reune prédi
tion plus pré
ise que 
ha
un des modèles seuls, 2) la mise à jour automatiquedes fenêtres de re
her
he permet de valider la mesure à asso
ier tout en 
onservant unvolume faible ; 3) la méthode d'asso
iation développée est nettement plus robuste à la densitédes objets que les méthodes existantes. Le point fort de la méthode de suivi présentée estsa 
apa
ité à suivre des ta
hes qui fusionnent ou se dispersent temporairement dans unenvironnement bruité. Le logi
iel développé pour 
e travail a permis par ailleurs d'appliquer
ette méthode à di�érentes problématiques de la biologie 
ellulaire.
2



Table des matières
Remer
iements 1Résumé 2Notations et abréviations 7I Introdu
tion et état de l'art 81 Introdu
tion 91.1 Avant propos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91.2 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101.3 Enjeux et di�
ultés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101.4 Cadre de travail . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.5 Plan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132 Avantages et in
onvénients des prin
ipales méthodes de suivi 152.1 Les méthodes d'auto
orrélation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.2 Les 
ontours a
tifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.3 Les ensembles de niveau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192.4 Les méthodes déterministes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.5 Les méthodes bayesiennes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22II Un 
adre adapté : le suivi bayesien 253 Une méthode de déte
tion e�
a
e des ta
hes �uores
entes 263.1 La transformée en ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 263.2 Le débruitage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 283.3 L'image de 
orrélation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 293.4 La �désos
illation� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 293.5 La 
ara
térisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 304 Etude des �ltres bayesiens 354.1 Le �ltre exa
te . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 353



4.2 Le �ltre de Kalman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 374.3 Le �ltre basé sur une grille . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 434.4 Le �ltre de Kalman étendu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 444.5 Le �ltre à intera
tion de modèles multiples . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 484.6 Le �ltre approxi
hé basé sur une grille . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 544.7 Le �ltre à parti
ules . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 615 Des
ription des prin
ipales méthodes d'asso
iation 735.1 Le plus pro
he voisin (ML) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 745.2 Le suivi multi-hypothèses (MHT) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 765.3 Le �ltre à asso
iation probabiliste de données (PDAF) . . . . . . . . . . . . 795.4 Le PDAF joint (JPDAF) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81III Une solution aux problèmes posés par l'asso
iation 846 Problèmes fondamentaux liés à l'asso
iation 856.1 Dé�nition d'une déte
tion fusionnée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 856.2 Le ML soumis à des déte
tions fusionnées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 866.3 Le JPDAF soumis à des déte
tions fusionnées . . . . . . . . . . . . . . . . . 866.4 Le MHT soumis à des déte
tions fusionnées . . . . . . . . . . . . . . . . . . 886.5 Le JPDAF soumis à un nombre variable d'objets . . . . . . . . . . . . . . . 886.6 Dé�nition d'une déte
tion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 896.7 Le ML soumis à des déte
tions partielles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 906.8 Le JPDAF soumis à des déte
tions partielles . . . . . . . . . . . . . . . . . . 906.9 Le MHT soumis à des déte
tions partielles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 917 Solution : des mesures virtuelles 937.1 Distin
tion entre déte
tions et mesures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 937.2 Une 
ondition né
essaire : la 
ohéren
e topologique . . . . . . . . . . . . . . 957.3 Le retour d'information : une solution possible ? . . . . . . . . . . . . . . . . 977.4 Des mesures virtuelles : l'asso
iation séparation-fusion . . . . . . . . . . . . . 987.5 Implémentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100IV Le suivi de ta
hes �uores
entes 1058 Assemblage de la méthode 
omplète 1068.1 Le �ltre et les modèles proposés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1068.2 Une fenêtre de re
her
he adaptative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1108.3 Les fon
tions de l'asso
iation séparation-fusion . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
4



V Résultats : évaluation et appli
ations 1179 Évaluation 1189.1 La 
réation de données synthétiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1189.2 Évaluation du �ltre IMM et de ses modèles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1199.3 Évaluation des fenêtres de re
her
he adaptative . . . . . . . . . . . . . . . . 1209.4 Évaluation de l'algorithme d'asso
iation séparation-fusion . . . . . . . . . . . 12310 Appli
ations à la biologie 
ellulaire 13010.1 Le logi
iel mis au point . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13010.2 Complexes de pré intégration et de trans
ription inverse du VIH-1 . . . . . . 13110.3 Dynamique de sporozoïtes de Plasmodium . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13410.4 Analyse stu
ture-fon
tion de la régulation trans
riptionnelle . . . . . . . . . 13510.5 Adhésion de Neisseria meningitidis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13810.6 Quantum Dots : sur-expression de la proteine tau . . . . . . . . . . . . . . . 14011 Con
lusion 141VI Annexes 143A Estimation Bayesienne 144A.1 Règle de Bayes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144A.2 Fa
torisation de probabilité jointe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144A.3 Filtrage bayesien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145A.4 MHT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145B E
hantillonnage préférentiel 147B.1 Loi des grands nombres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147B.2 Théorème � 
entral limit � . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147B.3 E
hantillonage préférentiel : exemple intuitif . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147B.4 E
hantillonnage préférentiel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148B.5 E
hantillonnage préférentiel séquentiel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149C K-moyennes et C-moyennes �oues 151C.1 K-moyennes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151C.2 C-moyennes �oues . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152Bibliographie 152Publi
ations 161Table des algorithmes 164Table des �gures 1665



6



Notations et abréviations
t indi
e du temps
xt ve
teur d'état au temps t
zt ve
teur de mesure au temps t
z1:t ={z1, ..., zt}, ve
teurs de mesures a

umulés du temps 1au temps t
p(.) loi de densité 
ontinueEp(.) espéran
e par rapport à la densité pP(.) loi de densité dis
rète
N (x;m,P) densité gaussienne d'argument x, de moyenne m et de matri
e de
ovarian
e P

Xt 
on
aténation de ve
teurs d'états au temps t
Zt 
on
aténation de ve
teurs de mesure au temps t
Z1:t ={Z1, ...,Zt}, ve
teurs de mesures 
on
aténées a

umulés dutemps 1 au temps t

Dj
t déte
tion j au temps t

z
j
t = zt(D

j
t ) mesure de la déte
tion Dj

t

Dt ={D1
t , ..., D

k
t }, ensemble de déte
tions au temps t

Zt = Z(Dt) = {z1
t , ..., z

k
t }, mesure de l'ensemble de déte
tion Dt

Zt = Zt × .. × Zt︸ ︷︷ ︸objets suivis, ensemble des mesures jointes
Θt ⊂ Zt, ensemble d'événements réalisables d'asso
iation joints
θt un élément de Θt dénommé événement réalisable d'asso
iation joint
θij une 
omposante de θt indiquant que la prédi
tion i est asso
iéeà la mesure jKF, EKF �ltre de Kalman, �ltre de Kalman étenduGBF �ltre basé sur une grilleIMM �ltre à intera
tion de modèles multiplesPF �ltre à parti
ulesML asso
iation de donnée maximisant la vraisemblan
eMHT asso
iation de données multi-hypothèsesPDA, JPDA asso
iation de données probabiliste, PDA jointeSM asso
iation de données séparation-fusionRW modèle de transition brownienFLE modèle de transition linéaire du premier ordreSLE modèle de transition linéaire du deuxième ordre7



Première partieIntrodu
tion et état de l'art
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Chapitre 1Introdu
tion
1.1 Avant proposCe travail de thèse utilise des outils mathématiques et informatiques et propose une mé-thode pour répondre à une problématique de vision par ordinateur ; l'obje
tif étant d'établirla 
arte des traje
toires d'objets marqués par �uores
en
e dans des s
ènes de vidéo mi
ro-s
opie 3D+temps (4D). Ces données obtenues de manière automatique pourront par la suiteêtre analysées pour en extraire des informations spatio-temporelles de nature statistique,telles que la 
lassi�
ation par type de mouvement ou la 
o-lo
alisation, ou en
ore de naturedynamique telle que la vitesse ou la di�usion. La méthode que nous avons developpée a déjàtrouvé plusieurs appli
ations au sein de la re
her
he fondamentale en biologie 
ellulaire àl'Institut Pasteur.La vision par ordinateur est une bran
he 
ommune de la re
onnaissan
e des formes et del'intelligen
e arti�
ielle. Le prin
ipe général est d'extraire automatiquement à partir d'uneimage l'information pertinente qu'elle 
ontient. Nous, humain, savons où se trouve la voituredans une image par
e que notre expérien
e, notre intelligen
e nous a permis de 
on
eptualiser(
'est à dire de modéliser) la référen
e �voiture�. En somme, il arrive un moment où laquantité de voitures vues nous permet de généraliser 
ette re
onnaissan
e à des exemples quenous n'avons jamais vus. Les ma
hines n'ont en général pas 
ette expérien
e et quand ellesont appris à partir d'une base d'exemples, jusqu'à présent, la généralisation à de nouvellesinstan
es est souvent loin d'être d'aussi bonne qualité que 
elle des humains. Sans doute par
eque d'autres mé
anismes entrent en jeu dans l'apprentissage humain (
omme la pondérationpar les sentiments où l'in�uen
e de l'in
ons
ient par exemple). La montée en puissan
eré
ente des 
apa
ités de 
al
ul a porté naturellement l'intérêt de la 
ommunauté à l'analyse dedonnées plus 
onséquentes, plus 
omplexes. Notamment, la dimension temporelle prend uneimportan
e grandissante. La �traje
tographie� ou �suivi� (pour tra
king en anglais) d'objetsdans une séquen
e vidéo 
onduit à une myriade d'appli
ations. En biologie notamment, oul'analyse d'images statiques tient déjà une grande pla
e, l'analyse dynamique automatiquepourrait rendre un servi
e unique. Ave
 l'apparition de la vidéomi
ros
opie, les biologistessont maintenant 
onfrontés à l'analyse de séquen
es d'images d'objets biologiques en vie.Nous verrons par la suite que le sujet auquel nous nous intéressons plus spé
i�quement
omporte une dimension de plus, la troisième dimension spatiale.9



1.2 ProblématiqueLa projet biologique qui a initié 
e travail né
essitait le développement d'une méthodepour analyser automatiquement et quantitativement des séquen
es de vidéo mi
ros
opieet son appli
ation à l'étude de la traje
tographie du 
omplexe de pré-intégration (ou PICpour pre integration 
omplex ) du VIH (Virus de l'Immunodé�
ien
e Humaine). La mise aupoint d'une telle méthode était né
essaire pour obtenir des informations quantitatives surles 
ara
téristiques dynamiques du VIH et sur sa distribution spatio-temporelle au 
ours desdi�érentes étapes de l'infe
tion de 
ellules 
ibles.Ce travail de thèse tente d'apporter une solution au problème du suivi temporel de mul-tiples ta
hes �uores
entes dans des séquen
es d'images ou de volumes. Le suivi (ou tra
king)désigne l'identi�
ation de ta
hes à travers une séquen
e d'images a�n de déterminer leursévolutions. Souvent 
es évolutions sont représentées par des séquen
es de 
oordonnées spa-tiales mais pas systématiquement 
omme nous le verrons par la suite. En e�et, il peut s'agirde maintenir un ensemble de paramètres dé
rivant l'état des objets au 
ours de leurs évo-lutions tels que leurs énergies, leurs surfa
es, leurs orientations ou bien en
ore de 
onserverdes des
riptions plus pré
ises telles que leurs 
ontours.1.3 Enjeux et di�
ultésEnjeuxDe manière générale, la quanti�
ation d'information automatique issue d'images est né-
essaire pour transformer le r�le des images d'un simple outil visuel subje
tif en un véritableoutil s
ienti�que. Sans étape automatique de quanti�
ation, 
es images sont di�
ilementutilisables dans le 
adre d'un travail s
ienti�que rigoureux. Dans le 
ontexte de la biologienotamment, deux raisons expliquent 
ette ne
essité. Premièrement, le 
ara
tère signi�
atifd'une seule image est souvent très faible puisqu'elle ne représente qu'un événement à uninstant donné. Un grand nombre de situations, don
 d'images, doivent être analysées avantde transformer un résultat visuellement intéressant en une preuve. Deuxièmement, la mesureen elle-même est sujette à nombre de problèmes qui s'étendent de l'aspe
t purement biolo-gique, 
omme en parti
ulier la variation des é
hantillons, aux aspe
ts te
hniques 
omme la
omplexité des pro
essus d'a
quisition, 
e qui né
essite là aussi l'analyse d'un grand nombred'images. L'uni
ité des propriétés des images biologiques, dans 
e 
ontexte de re
her
he, rendla 
on
eption d'outils d'analyse automatique parti
ulièrement di�
ile. C'est probablementpourquoi, alors qu'il existe des outils de visualisation plut�t performants, les solutions 
om-mer
iales d'analyse automatique restent très limitées. Néanmoins, le nombre, la position,la distribution, le dépla
ement, la vitesse, la 
o-lo
alisation des objets sont d'une impor-tan
e majeure et restent un véritable enjeux pour 
omprendre les informations biologiques
ontenues dans 
es images.
10



Di�
ultésLes di�
ultés de la mise au point d'une méthode de suivi de ta
hes �uores
entes sont deplusieurs ordres. Elles 
on
ernent les propriétés des données, les te
hniques d'a
quisition de
es données et le 
adre même dans lequel nous nous plaçons.Les images d'immunomi
ros
opie sont aujourd'hui utilisées quotidiennement en méde
inemolé
ulaire pour déte
ter la présen
e d'objets biologiques (protéines, ba
téries, organelles) oupour examiner la distribution d'antigènes dans le système 
ellulaire. Grâ
e à l'asso
iation dela mi
ros
opie par �uores
en
e ave
 la vidéo numérique, il est maintenant possible d'a
quérirdes images de 
ellule évoluant in vivo et in vitro. Les objets auxquels nous nous intéressonssont rendus �uores
ents arti�
iellement. C'est le résultat d'un 
ouplage de la protéine quel'on souhaite observer ave
 une protéine qui possède la propriété de générer de la �uores
en
elorsqu'elle est ex
itée par une émission à une longueur d'onde spé
i�que. Un mi
ros
ope �wide�eld � ou 
onfo
al est alors utilisé pour 
olle
ter le signal ainsi émis. La Fig. 1.1 présentede petites parties d'un panel d'exemples de résultats obtenus grâ
e à 
ette te
hnique. Dans 
e
ontexte biologique, une partie des di�
ultés de la mise au point d'une méthode automatiquede suivi provient de la dé�nition même des objets auxquels nous nous intéressons. Uneta
he �uores
ente est dé�nie 
omme un objet relativement petit, 
ompa
t, sur un fond trèsbruité, n'ayant pas de bords 
lairement dé�nis, d'intensité di�use et plus élevée que sonvoisinage immédiat (s'il ne 
ontient pas d'autres objets...). En�n elles peuvent être trèsnombreuses. L'aspe
t temporel ajoute des di�
ultés supplémentaires : les ta
hes peuventse 
roiser, disparaître (lorsqu'elles quittent le plan fo
al), apparaître ou en
ore 
hanger deforme.
a b 
 d eFig. 1.1: Quelques exemples d'images de mi
ros
opie par �uores
en
e à di�érentes é
helles : a)endosomes b) pores nu
léaires 
) 
ellules sou
hes d) parasites e) vési
ules.Une image 2D représente un espa
e d'observation de type Ω = N3 
omme un ensemblede ve
teurs ω qui ont la forme ω = [x, y, i]T . De la même façon, une image 3D va représen-ter un espa
e d'observation de type Ω = N4 
omme un ensemble d'éléments ω qui ont laforme ω = [x, y, z, i]T . L'a
quisition de données tridimensionnelles est une su

ession d'a
-quisitions bidimensionnelles. En e�et, il va s'agir de 
olle
ter le signal émis sur des plans 2D
orrespondant à des altitudes su

essives. L'a
quisition de données bidimensionnelles ou tri-dimensionnelles dans le temps n'est autre que la répétition du pro
édé dé
rit pré
édemmentà intervalles réguliers. Il faut noter i
i que de fortes 
ontraintes biologiques a

ompagnenten
ore 
es te
hniques. Notamment, il est impossible d'obtenir des séquen
es à la fois longueset pré
ises en z. La première raison est liée à un phénomène plus 
onnu sous le nom de�blea
hing�. Le �blea
hing� désigne la dé
roissan
e de la réa
tivité du �uorophore. En e�et,11



après un 
ertain nombre d'ex
itations, la partie observée perd de la �uores
en
e jusqu'à de-venir invisible. Lorsque l'a
quisition est 3D+T, le nombre de passages vaut z × t et don
 ils'agit d'e�e
tuer un bon 
ompromis entre la dé�nition en z et la longueur de la séquen
e. Ladeuxième raison est liée au temps d'a
quisition. En e�et, un 
ertain temps d'a
quisition estné
essaire pour obtenir une se
tion bidimensionnelle. Si la s
ène évolue, il est né
essaire queles prises de vue su

essives formant la �pile� (ou sta
k) d'images soient prises rapidementa�n qu'au
une modi�
ation de la s
ène n'ait eu lieu entre la prise du premier plan et 
elle dudernier. Lorsque l'expérien
e 
on
erne des objets biologiques très dynamiques, il peut êtreimpossible d'avoir une bonne dé�nition en z.Alors que l'objet sous-ja
ent, marqué par �uores
en
e, est parfois si petit qu'il peutêtre 
onsidéré 
omme pon
tuel, il n'en va pas de même pour l'observation que l'on en fait.En e�et, les photons 
olle
tés par le mi
ros
ope pour 
haque objet forment un amas dontle volume est indépendant de l'é
hantillonnage. De 
e fait, il n'y a au
une raison que 
etamas 
orresponde exa
tement à la valeur d'un pixel. En e�et, 
ette observation s'étale engénéral sur plusieurs éléments de l'espa
e d'observation (pixels en 2D ou voxels en 3D). C'estpour 
ette raison que nous évoquons des �ta
hes� �uores
entes plut�t que des points. Cettedistin
tion est importante puisque, nous le verrons par la suite, si les te
hniques les plus àmême d'aborder 
es problèmes se sont révélées être les te
hniques de suivi de points (parti
letra
king), elles présentent également des 
aren
es importantes qui les rendent ine�
a
es enl'état. Par �ta
hes� �uores
entes, nous entendons également qu'il est di�
ile de tenir 
omptede la forme de l'objet. Nous nous plaçons don
 dans un 
adre parti
ulier situé à mi-
heminentre le suivi de points et le suivi d'objets 
omplexes dont la forme serait modélisable.

Fig. 1.2: Exemple d'une séquen
e 2D de ta
hes �uores
entes.
12



1.4 Cadre de travailCe travail a été e�e
tué au sein de deux institutions : l'unité d'Analyse d'Image Quan-titative de l'Institut Pasteur dirigée par le Dr. J.-C. Olivo-Marin et l'équipe des SystèmesIntelligents de Per
eption du Centre de Re
her
he en Informatique de l'Université Paris Vdirigé par le Pr. Georges Stamon. Ces trois années ont été �nan
ées par l'Agen
e Nationalede Re
her
he sur le SIDA (l'ANRS) et l'Institut Pasteur.L'unité d'Analyse d'Images Quantitative de l'Institut PasteurL'Institut Pasteur (http://www.pasteur.fr) est une fondation privée à but non lu
ratifdont la mission est de 
ontribuer à la prévention et au traitement des maladies, en prioritéinfe
tieuses, par la re
her
he, l'enseignement, et des a
tions de santé publique. L'InstitutPasteur regroupe a
tuellement sur son 
ampus parisien 130 unités et laboratoires de re-
her
he en biologie fondamentale et appliquée. L'unité d'Analyse d'Images Quantitative ausein de l'Institut Pasteur a pour obje
tif la mise au point de méthodes et de programmesde traitement d'images visant à assurer une quanti�
ation automatique des images de mi-
ros
opie biologique. Les thèmes de re
her
he prin
ipaux sont l'analyse de la motilité et du
hangement de forme d'objets biologiques en mouvement, la quanti�
ation de �uores
en
eet l'analyse d'images 
ouleur.L'équipe des Systèmes Intelligents de Per
eptionL'équipe des Systèmes Intelligents de Per
eption, SIP, (UFR de Mathématiques et Infor-matique - Université René Des
artes) est une équipe d'a

ueil do
toral, atta
hée au DEA"`Intelligen
e Arti�
ielle, Re
onnaissan
e des formes et Appli
ations ", IARFA, (Paris 6, Pa-ris 5, ENPC, ENSTA, ENST). Elle regroupe des enseignants de l'Université et une dizaine dethésards, essentiellement boursiers du Ministère de l'Édu
ation Nationale et CIFRE. L'a
tionthématique de 
ette équipe est la per
eption visuelle a

ompagnée d'éléments d'Intelligen
eArti�
ielle (�ltrage sémantique et l'utilisation du 
ontexte, 
ontr�le intelligent, interpréta-tion,...). L'orientation s
ienti�que de l'équipe SIP est l'analyse et l'interprétation d'images.1.5 PlanDans 
e travail, après avoir par
ouru les avantages et les in
onvénients des prin
ipalesméthodes de suivi dans leur forme la plus simple (
hapitre 2), nous 
onvergeons rapidementvers les méthodes de suivi bayesiennes. Celles-
i 
omportent trois 
omposantes : la déte
tion(
hapitre 3), le �ltrage bayesien (
hapitre 4) et l'asso
iation (
hapitre 5). Si la déte
tion estappropriée et qu'un �ltre bayesien peut être adapté pour répondre à notre problématique,en revan
he, la phase d'asso
iation présente en
ore d'importants problèmes (
hapitre 6) liésau fait que les hypothèses posées par les di�érentes méthodes ne sont jamais validées. Aprèsune redé�nition pré
ise des éléments entrant en 
ompte dans l'asso
iation, nous identi�onsque 
'est la forme de l'ensemble de déte
tion qui est mis en 
ause. Nous proposons don
une méthode d'asso
iation qui transforme l'ensemble de déte
tion original en un ensemble13




ohérent topologiquement : forme qui garantira l'existen
e d'un ensemble de mesures que noussouhaitons en 
orrespondan
e ave
 la situation réelle (
hapitre 7). Nous proposons ensuiteune méthode 
omplète pour le suivi automatique de ta
hes �uores
entes où nous proposonsplusieurs modèles de transitions, une adaptation automatique des fenêtres de re
her
he etune nouvelle méthode d'asso
iation dite de séparation-fusion (
hapitre 8). Après une séried'évaluations (
hapitre 9), nous appliquons la méthode proposée à diverses problématiquesde re
her
he fondamentale en biologie 
ellulaire (
hapitre 10).
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Chapitre 2Avantages et in
onvénients desprin
ipales méthodes de suiviDans 
e 
hapitre, nous dé
rivons les prin
ipales méthodes de suivi et les mettons en pers-pe
tive par rapport à notre problématique en examinant les avantages et les in
onvénients de
ha
une d'elles. C'est le suivi bayesien qui s'est révélé le mieux adapté à notre problématique.C'est pourquoi nous l'étudierons plus en détail par la suite (partie II, 
hapitres 3-5).2.1 Les méthodes d'auto
orrélationDé�nitionLa méthode la plus utilisée pour suivre un objet dans une séquen
e d'images est laméthode de suivi par auto
orrélation [November and Simon, 1988; As
hwanden and Gug-genbuhl, 1992; Crowley et al., 1995; Seelen and Baj
sy, 1996℄ et ses dérivées [Lewis, 1995;Badenas et al., 2001; Ohyama et al., 2002; Choi and Kim, 2002; Dell'A
qua and Gamba,2002℄. Il semble que la première appli
ation de suivi par auto
orrélation ait été présentée parL. J. November à propos d'une étude 
on
ernant la surfa
e du soleil [November and Simon,1988℄. On peut 
ependant remonter jusqu'aux années 70 ave
 la mesure de 
hamps de ventdans des séquen
es d'images météorologiques.L'idée est de trouver sur 
haque image It, la région P qui �ressemble la plus� à la régionde référen
e T que l'on 
her
he qui 
orrespond à l'objet que l'on suit. Dans la plupartdes appli
ations, 
ette région de référen
e est régulièrement mise à jour a�n de prendre en
ompte la déformation de l'objet ou le 
hangement d'angle de vue. Il s'agit don
 de trouverla région de l'image T qui minimise la somme des 
arrés des é
arts [Duda and Hart, 1973;Duda et al., 2000℄ :
E(i, j) =

∑

x,y∈P

(T (x, y) − I(x − i, y − j))2 (2.1)
e qui revient à maximiser la fon
tion de 
ross 
orrelation :
R(i, j) =

∑

x,y∈P

T (x, y).I(x − i, y − j) (2.2)15



On peut en�n rendre 
e 
ritère plus robuste aux variations lo
ales d'énergie en 
onsidérantsa version normalisée
N(i, j) =

∑
x,y∈P T (x, y).I(x − i, y − j)

√∑
x,y∈P T (x, y)2.

∑
x,y∈P I(x − i, y − j)2

(2.3)

a b 
 dFig. 2.1: a) Image originale b) noyau 
hoisi 
) auto
orrélation d) auto
orrélation seuillée. Onretrouve bien l'empla
ement du noyau re
her
héUtilisation 
omme outil de suiviUne imagette de référen
e est séle
tionnée sur la première image de la séquen
e. Lemaximum de la fon
tion de 
orrélation est re
her
hé sur le reste des images. Une étapede mise à jour de l'imagette de base est opérée régulièrement pour permettre une légèredéformation de l'objet. Elle 
onsiste à rempla
er l'imagette par la partie de l'image 
ourantequi maximise la 
orrélation.AvantagesLa te
hnique de suivi par 
orrélation présente prin
ipalement deux avantages.1. Elle o�re une relative simpli
ité de mise en oeuvre.2. Elle est e�
a
e sur des objets qui ne 
hangent pas de forme et dont on dispose toujoursdu même point de vue (surveillan
e de 
haîne produ
tique).In
onvénientsCependant, la version de base présente aussi 
ertaines 
aren
es.1. La dé�nition du noyau (imagette de base) est ad ho
.2. Le 
hangement de topologie (entrée, sortie, séparation et regroupement d'objets) n'estpas géré.3. Le 
roisement d'objets et autres o

lusions ne sont pas gérés.16



4. Elle est sensible à la déformation de l'objet (même ave
 réa
tualisation de l'imagette).Cependant [Seelen and Baj
sy, 1996℄ présente une version permettant une transforma-tion géométrique de l'objet.5. Elle est très sensible au bruit.L'ensemble de 
es in
onvénients rend 
es méthodes très ine�
a
es pour le suivi de mul-tiples ta
hes �uores
entes.2.2 Les 
ontours a
tifsDé�nitionLes 
ontours a
tifs [Kass et al., 1988; Blake and Isard, 2000; Konrad and Ristivojevi¢,2002℄ ou snakes ont été introduits par Kass & al [Kass et al., 1988℄. C'est d'abord une mé-thode de segmentation de 
ontours sur une image qui, itérativement, peut être utilisée pourtraiter une séquen
e d'images. Le prin
ipe est la minimisation d'une fon
tionnelle d'énergiequi dépend de la position du snake et d'attributs de l'image. Depuis leur 
réation de nom-breuses variantes sont apparues [Daoudi et al., 1998; Peterfreund, 1999; Jang and Choi, 2000;Zimmer et al., 2002b; 2002a; Kos
han et al., 2003℄.Le snake est une fon
tion paramétrique dé�nie par v(s) = v(x(s), y(s)) où x(s) et y(s)sont les 
oordonnées des points le long du 
ontour et s ∈ [0, 1]. La fon
tionnelle d'énergie àminimiser est alors de la forme :
E =

∫ 1

0

Esnake(v(s))ds (2.4)
Esnake(v(s)) est généralement 
omposée de trois termes d'énergie

Esnake(v(s)) = Einterne(v(s)) + Eimage(v(s)) + Econtrainte(v(s)) (2.5)où l'énergie interne est dé�nie 
omme
Einterne = α(s)

∣∣∣∣
dv

ds

∣∣∣∣
2

+ β(s)

∣∣∣∣
d2v

d2s

∣∣∣∣
2 (2.6)où α est le paramètre d'élasti
ité et β est le paramètre de rigidité. L'énergie dite externe oude l'image est dé�nie par le gradient (de Sobel par exemple) :

Eimage = −∇F (2.7)En�n, le dernier terme, désigne une 
ontrainte telle que des re
ti�
ations manuelles sur lesnake par exemple. Cette énergie peut être minimisée grâ
e à un s
héma itératif obtenudepuis les équations d'Euler Lagrange.
17



a b 
Fig. 2.2: Exemple de déte
tion par 
ontour a
tif : a) initialisation du snake, b) évolution, 
) sta-bilisation du snake sur le 
ontour de l'objet.Utilisation 
omme outil de suiviL'utilisation de snake, qui est d'abord une te
hnique de segmentation, 
omme outil de suivise fait naturellement de la manière suivante. L'initialisation du snake se fait manuellementsur la première image d'une séquen
e. Il su�t de dé�nir une zone pro
he du 
ontour. Aprèsla stabilisation du snake sur 
elui-
i, il est possible d'utiliser 
ette segmentation 
ommeinitialisation du snake sur l'image suivante a�n que le snake s'adapte à la nouvelle forme età la nouvelle position de l'objet. Ainsi de suite jusqu'à la �n de la séquen
e.Les 
ontours a
tifs permettent d'in
orporer à la déte
tion des informations a priori
omme la rigidité des 
ontours par exemple. La pondération des di�érentes 
omposantesd'énergie permet en outre 
lairement d'adapter les snakes à l'appli
ation.La dis
rétisation du snake n'est pas sans poser de problèmes. En pratique, il est représentéà 
haque itération par un ensemble de points {(x(k), y(k)), k ∈ K}. La disposition de 
espoints varie au 
ours des itérations et don
 une reparamétrisation est régulièrement né
essairea�n d'appliquer l'algorithme toujours dans les mêmes 
onditions.AvantagesLes 
ontours a
tifs représentent une te
hnique de suivi assez puissante dont voi
i les avan-tages.1. Elle permet de disposer d'une des
ription du 
ontour de l'objet à 
haque instant.2. Elle o�re la possibilité de suivre des objets qui se déforment légèrement dans le temps.In
onvénientsCependant, 
ette méthode n'est pas adaptée à tout type d'appli
ation et présente quelquesin
onvénients.1. Elle ne supporte pas un é
art trop élevé de position entre deux images.2. Elle ne peut fon
tionner que pour des objets dont les bords sont 
orre
tement dé�nis(dans le 
as de l'utilisation du gradient).3. Elle ne gère pas le 
hangement de topologie (entrée, sortie, séparation et regroupementd'objets). Ce point est 
ependant remis en question dans [M
Inemey and Terzopoulos,1999℄. 18



4. Elle ne gère pas le 
roisement d'objets et les o

lusions.5. Elle ne supporte pas un 
hangement brutal de forme.6. Elle est relativement sensible au bruit.Ces in
onvénients prohibent son utilisation pour notre problématique.2.3 Les ensembles de niveauDé�nitionLes ensembles de niveau ou level sets déjà formalisés dans [Osher and Sethian, 1988℄semblent avoir été utilisés en analyse d'image pour la première fois ave
 [Malladi et al.,1995℄, suivi ensuite par di�érentes adaptations [Sethian, 1999; Chan and Vese, 2001℄. Cetteméthode permet de faire évoluer un ensemble de niveaux appelé level sets, notée φ, de manièreà 
e que le niveau zéro de 
et ensemble 
onverge vers les 
ontours de l'objet que l'on 
her
heà segmenter. Cette évolution est fon
tion de 
ontraintes dé�nies dans 
e sens. La di�éren
efondamentale ave
 les snakes réside dans la représentation des 
ontours. Dans l'appro
hedes snakes, les 
ontours sont expli
itement représentés par une fon
tion paramétrique 
e quiimplique un snake pour 
haque objet. Dans l'appro
he des level sets, la représentation estimpli
ite, l'ensemble des objets déte
tés sera le niveau zéro de l'ensemble de niveaux, il peutdon
 y avoir plusieurs objets distin
ts déte
tés par le même level set.Pour qu'un point (x(t), y(t)) reste sur une même 
ourbe de niveau dé�nie par :
{(x, y)/φ(x, y, t0) = k} (2.8)il est né
essaire que ∀t

d

dt
φ(x(t), y(t), t) = 0 (2.9)

∂φ

∂t
+

∂φ

∂x

∂x

∂t
+

∂φ

∂y

∂y

∂t
= 0 (2.10)

∂φ

∂t
+

〈
~∇φ,

(∂x
∂t
∂y

∂t

)〉
= 0 (2.11)que l'on notera

φt + 〈~∇φ,

(
xt

yt

)
〉 = 0 (2.12)Par ailleurs, ~∇φ est 
olinéaire à la normale ~N à la 
ourbe, on peut don
 é
rire

~N =
~∇φ

|~∇φ|
(2.13)On peut don
 réé
rire (2.12)

φt + |~∇φ|
〈

~N,

(
xt

yt

)〉
= 0 (2.14)19



On voit i
i que la vitesse (
xt

yt

) est la seule 
omposante intervenant dans l'équation d'évolution.On suppose 
elle-
i normale à la 
ourbe. De plus on souhaite qu'elle intègre les 
ontraintesque l'on souhaite imposer à 
ette évolution de manière à 
onverger vers les objets que l'on
her
he. On peut don
 poser :
(

xt

yt

)
= F ~N (2.15)ave
 F évoluant selon nos 
ontraintes. (2.14) se réé
rit alors

φt + F |~∇φ| = 0 (2.16)(2.16) est l'équation fondamentale de propagation de la fon
tion de levelsets. Sur un niveauk, elle 
orrespond au dépla
ement
d

dt

(
x

y

)
= F ~N (2.17)

a b 
 dFig. 2.3: Exemple de déte
tion par ensemble de niveaux : a) initialisation de la fon
tion de levelsetb) et 
) évolution d) stabilisation autour des objets.Utilisation 
omme outil de suiviDe manière similaire aux 
ontours a
tifs, les ensembles de niveaux utilisent le résultat dela segmentation de l'image pré
édente pour initialiser la segmentation de l'image en 
ours.Cependant, un seul levelset est utilisé pour tous les objets de la s
ène. Une variante peut don

onsister à utiliser une fon
tion de levelset par objet, on peut alors formaliser des 
ontraintesde non re
ouvrement ou de forme de manière plus aisée mais on perd l'avantage de la gestionautomatique du 
hangement de topologie.AvantagesLes ensembles de niveau représentent une bonne te
hnique de suivi dont voi
i les avantages :1. Elle o�re un moyen de suivre des objets qui se déforment légèrement dans le temps.2. Si on utilise un seul levelset pour tous les objets, elle permet de s'a�ran
hir du problèmede 
hangement de topologie inhérent aux 
ontours a
tifs. En e�et, elle peut initialiserautomatiquement des objets qui entrent dans le 
hamp en 
ours de séquen
e.3. Elle peut être étendue en 3D beau
oup plus naturellement que les 
ontours a
tifs.20



In
onvénientsCependant, 
ette méthode présente les in
onvénients suivants :1. Elle ne supporte pas un é
art trop élevé de position.2. Si on utilise un seul levelset pour tous les objets, elle gère mal le 
roisement d'objetset les o

lusions.3. Elle ne supporte pas un 
hangement brutal de forme.4. Elle est relativement sensible au bruit.5. Etendue en 3D, elle né
essite un temps de 
al
ul élevé.Ces in
onvénients ne nous permettent pas d'utiliser les level sets pour les adapter à notreproblématique.2.4 Les méthodes déterministesDé�nitionAlors que les méthodes pré
édentes proposent une résolution impli
ite du problème dusuivi puisqu'il est intégré à la segmentation des objets, les méthodes déterministes proposentde séparer la segmentation du problème de suivi. En e�et, une méthode de déte
tion permetd'obtenir un ensemble de points qui sont identi�és dans le temps grâ
e à une méthode de
orrespondan
e de points. On pourra se référer à [Sethi and Jain, 1987; Salari and Sethii,1990; Rangarajan and Shah, 1991; Hwang, 1999; Chetverikov and Verestói, 1999; Veenman etal., 2000; 2001; 2003; Vallotton et al., 2003℄ pour di�érents types d'appro
he et à [Chetverikovand Verest'oy, 1998℄ (qui n'a semble-t-il pas été publié) pour une 
omparaison de 
ertaines de
es méthodes entre elles. Ces méthodes se rappro
hent de notre problématique puisqu'ellesproposent d'opérer le suivi de multiples points simultanément.Si xt est la position (x, y) d'un objet à l'image t on opère une 
orrespondan
e de pointssur trois images su

essives en minimisant la fon
tion de 
oût proposée par Sethi [Sethi andJain, 1987℄ :
c = γ1

[
1 − (xt − xt−1).(xt+1 − xt)

‖xt − xt−1‖ × ‖xt+1 − xt‖

]
+ γ2

[
1 − 2

√
‖xt − xt−1‖ × ‖xt+1 − xt‖
‖xt − xt−1‖ + ‖xt+1 − xt‖

] (2.18)Cette fon
tion de 
oût fait l'hypothèse de régularité de la traje
toire de l'objet puisque lepremier terme favorise les séquen
es de points ne 
hangeant pas de dire
tion alors que ledeuxième favorise les séquen
es de points dont la vitesse est 
onstante. Cha
un des auteurspré
édemment 
ités adapte 
ette fon
tion de 
oût aux 
onditions de leur appli
ation.Utilisation 
omme outil de suiviUne méthode de déte
tion est utilisée pour lo
aliser les points représentant les objets àsuivre sur toutes les images de la séquen
e. L'ensemble des traje
toires qui minimise c pourtout t peut être obtenu grâ
e à plusieurs te
hniques, la plus utilisée étant la programmationdynamique. 21



AvantagesCes méthodes présentent des avantages qui ont déjà permis leur implémentation au sein delogi
iels 
ommer
iaux.1. Elle est e�
a
e sur des �ots de points bien déte
tés.2. Elle o�re une relative simpli
ité de mise en oeuvreIn
onvénientsCes méthodes présentent aussi deux in
onvénients pour notre appli
ation :1. Elle repose sur une hypothèse de régularité mal adaptée à de multiples objets dont lemouvement varie entre eux et dans le temps2. Elle ne prend pas en 
ompte les fusions ou séparations d'objets en 
as de sur ou sousdéte
tion.3. Elle est sensible aux fausses déte
tionsCes in
onvénients ne nous permettent pas d'utiliser une méthode déterministe pour l'adapterà notre problématique.2.5 Les méthodes bayesiennesDé�nitionLa modélisation du problème du suivi peut être représenté par une appro
he �espa
ed'état� [Bar-Shalom and Fortmann, 1988; Arulampalam et al., 2002℄. Un ve
teur d'étatreprésente un objet sous la forme d'un ensemble de 
ara
téristiques. Lorsque l'objet évolue,
e ve
teur d'état est modi�é. A partir d'un ensemble de mesures obtenues grâ
e à uneétape de déte
tion et d'un ensemble de 
onnaissan
e a priori, une méthode d'asso
iation est
ombinée à une méthode de prédi
tion-estimation pour obtenir une séquen
e de densités del'état de 
haque objet 
onditionnelles aux mesures. Ces densités permettent ensuite d'obtenirune estimation de la traje
toire de 
haque objet.Utilisation 
omme outil de suiviLe suivi bayesien est formé de trois 
omposantes et s'e�e
tue en quatre étapes à 
haqueimage de la séquen
e. Les trois 
omposantes sont :1. Une méthode de déte
tion, adaptée aux objets que l'on 
her
he à suivre, permet deformer des mesures pour 
ha
un de 
es objets sur 
haque image de la séquen
e.2. Un �ltre bayesien, a

ompagné d'a priori de dynamique et d'observation qui ont laforme de densités, permet de prédire et d'estimer la densité d'un état 
onditionnelle-ment aux mesures su

essives.3. Une méthode d'asso
iation permet de ré-attribuer 
haque mesure à la sour
e qui l'aproduite. 22
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(mise à jour)

Détection

Fig. 2.4: S
hema general du suivi bayesienCha
une de 
es trois 
omposantes fait l'objet d'un 
hapitre de la partie II.Le suivi s'e�e
tue en quatre étapes :1. L'étape de prédi
tion du �ltre bayesien produit une densité pour 
haque état 
ondi-tionnellement aux mesures passées2. L'étape de déte
tion fournit un ensemble de mesures3. L'étape d'asso
iation permet de déterminer si une mesure provient d'un objet et si ouiduquel a�n qu'elle 
ontribue à la mise à jour de la densité qui 
on
erne l'objet qui l'agénérée4. L'étape de mise à jour 
ombine 
haque �ltre ave
 la mesure (ou les mesures, selonles méthodes) qui lui a (ont) été attribuée(s) a�n de produire la densité de l'état
onditionnelle aux mesures passées et présente(s).AvantagesCette méthode est la plus adaptée à notre problématique pour les raisons suivantes :1. Elle o�re la possibilité de générer une prédi
tion d'une représentation générale de
haque objet2. Elle permet de 
orriger 
ette prédi
tion au fur et à mesure de l'obtention des mesures.3. Si les objets se modi�ent fortement dans le temps, elle permet de ne pas 
her
her àsuivre 
ha
un de leurs points pré
isément mais une des
ription générale représentéepar un ve
teur d'état4. Un ve
teur d'état peut être 
omposé de la position spatiale, du volume et de l'intensitémoyenne d'une ta
he. 23



In
onvénientsNous verrons par la suite que 
e s
héma présente tout de même des in
onvénients pourson adaptation à notre problématique :1. La déte
tion, qui ne peut pas être une étape 
onsidérée 
omme parfaite dans le 
asdu suivi de ta
hes �uores
entes, viole systématiquement 
ertaines hypothèses poséespar les méthodes d'asso
iation 
ourantes. Nous verrons dans la suite que 
e
i entraînebeau
oup d'erreurs.2. L'utilisation de �ltres bayesiens né
essite un 
ertain nombre de 
onnaissan
es a prioritelles que les densités de probabilités de transition et d'observation.Dans la suite nous étudions les trois étapes du suivi bayesien de manière à former une mé-thode 
omplète, adaptée au suivi de multiples ta
hes �uores
entes (partie II). L'algorithmede déte
tion utilisé est exposé (
hapitre 3), les di�érents �ltres bayesiens sont étudiés (
ha-pitre 4) et les prin
ipales méthodes d'asso
iations sont dé
rites (
hapitre 5). Nous montronsalors (partie III) que 
es méthodes d'asso
iation ne sont fondamentalement pas adaptées ausuivi de ta
hes �uores
entes (
hapitre 6) et nous proposons une méthode pour remédier à 
eproblème (
hapitre 7).
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Deuxième partieUn 
adre adapté : le suivi bayesien
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Chapitre 3Une méthode de déte
tion e�
a
e desta
hes �uores
entesComme on l'a vu dans le 
hapitre 2, le suivi bayesien est 
onstitué de trois 
omposantes.La déte
tion est la première de 
es 
omposantes. Ce 
hapitre présente l'étape de déte
-tion [Olivo-Marin, 2002℄ utilisée pour notre appli
ation qui repose sur une appro
he multié
helle utilisant une transformée en ondelettes dis
rète invariante par translation (SI-DWTpour Shift Invariant Dis
rete Wavelet Transform). Cette appro
he permet de séparer et de
ara
tériser des objets de di�érentes tailles 
orrespondant aux é
helles séle
tionnées.Les objets que l'on 
her
he à déte
ter sont mal dé�nis, peuvent se 
roiser, disparaîtreou en
ore se disperser. Cette étape de déte
tion, aussi performante soit-elle, ne pourra don
jamais être 
onsidérée 
omme parfaite. Par ailleurs, le travail de L. Penard [Penard, 2003℄,dédié à l'amélioration de 
ette étape, a montré qu'il serait di�
ile d'obtenir un résultatsigni�
ativement meilleur. Contrairement aux deux 
hapitres suivants, le 
hoix de la méthode
on
ernant 
ette étape n'est don
 pas débattu. Le travail de thèse présenté est prin
ipalement
onsa
ré à la mise en oeuvre d'un algorithme de suivi bayesien dont la déte
tion ne peut,par hypothèse, jamais être 
onsidérée 
omme exa
te.Cette méthode en 5 étapes (transformée en ondelettes, débruitage et produit des é
helles,désos
illation et 
ara
térisation) peut être 
onsultée de manière plus pré
ise dans [Cuarteroet al., 2001; Olivo-Marin, 2002; Zhang, 2003; Penard, 2003℄. Elle 
onnaît déjà des appli
ationstelles que le dénombrement d'objets sur une image statique dans [Murphy et al., 2001℄. Sonimplémentation en 3D a fait l'objet du stage de B. Zhang [Zhang, 2003℄ au sein de l'unitéd'analyse d'image quantitative.3.1 La transformée en ondelettesBien que la transformée en ondelettes [Chui, 1992℄ dis
rète (DWT) de Mallat [Mallat,1989; Mallat and Zhong, 1992; Mallat, 1998℄ ait permis de nombreuses appli
ations, elle esta

ompagnée de quelques in
onvénients lorsqu'elle est utilisée pour la re
onnaissan
e desformes :� elle n'est pas invariante par translation Une petite translation du signal produit degrands 
hangements dans la valeur des 
oe�
ients d'ondelettes. Ce
i est dû à l'aliasing26




réé lors de la dé
imation après 
haque dé
omposition.� sa représentation est non isotrope La séle
tion de dire
tions parti
ulières n'a pas tou-jours la même qualité et des e�ets diagonaux se produisent lorsque des �ltres séparablesréels sont appliqués.� elle présente une dé
orrelation inter-é
helles Les 
oe�
ients d'ondelettes inter é
hellessont dé
orrélés du fait de l'orthogonalité des espa
es multi-résolutions.Pour éviter 
es problèmes, la transformée 
hoisie est la version proposée dans [Star
k etal., 2000℄. L'algorithme �à trous� est utilisé pour 
réer une représentation invariante partranslation. C'est à dire que ni les 
oe�
ients d'approximation ni les 
oe�
ients de détailne sont dé
imés. Les 
oe�
ients de l'approximation au niveau i valent don
 :
Ai(k) =

1

2i
< f(x), φ(

x − k

2i
) > (3.1)et les 
oe�
ients de détail au niveau i valent :

Wi(k) =
1

2i
< f(x), ψ(

x − k

2i
) > (3.2)où φ est la fon
tion d'é
helle et ψ la fon
tion d'ondelette.Ensuite, la fon
tion d'é
helle est générée par une B-spline et les fon
tions d'é
helle etd'ondelette sont symétriques. Une fon
tion d'é
helle à N degrés φN(x) est la 
onvolution de

N + 1 fon
tions �boîte� et est N − 1 fois 
ontinûment dérivable.
φN(x) =

1

N !

∑

k

(−1)kCk
N+1(x − k + N/2)N

+ (3.3)où (x − k + N/2)+ = sup (x − k + N/2, 0). L'ondelette 
orrespondante est dé�nie par
1

2
ψ(

x

2
) = φ(x) − 1

2
φ(

x

2
) (3.4)L'équation (3.4) implique la formule de dé
omposition suivante :

Wi(x) = Ai(x) − Ai−1(x) 0 < i ≤ J (3.5)où A0 est le signal original. Le résultat est la formule de re
onstru
tion suivante :
A0(x) = AJ(x) +

J∑

i=1

Wi(x) (3.6)La séquen
e W1,W2, . . . ,WJ , AJ est appelée �représentation en ondelettes à trous�. Notonsque dans le 
as d'une DWT, l'espa
e multi résolution 
orrespondant n'est pas orthogonal,ainsi, les 
oe�
ients d'ondelettes sont 
orrélés.En�n, une transformation multidimensionnelle séparable peut être obtenue. Dans le 
asd'une seule dimension, le �ltre passe-bas h, qui est symétrique, est dérivé de
1

2
φ(

x

2
) =

∑

l

h(l)φ(x − l) (3.7)27



Il est possible d'implémenter un �ltre passe-bas multidimensionnel séparable en 
onvoluantl'image originale ave
 
e même h dans 
ha
une des dire
tions x, y et z. Lors de la 
onvolution,l'image est étendue de manière symétrique pour annuler les e�ets de la dis
ontinuité de sesbords. Une seule image de détail est générée à 
haque dé
omposition en soustrayant deuxapproximations adja
entes exa
tement 
omme pour le 
as 1D (3.5). Le même pro
édé estréitéré autant de fois que pour atteindre l'é
helle désirée et 2i−1 − 1 zéros sont insérés àl'é
helle i.Le 
hoix de l'ondelette B-Spline est justi�é par :� sa symétrie. Il n'y a pas de dé
alage entre le 
entre du spot et 
elui des 
oe�
ientsd'ondelettes. Comme 
ette SI-DWT ne 
rée qu'une image de détail à 
haque é
helle,les détails ne sont pas projetés dans di�érentes dire
tions 
omme ave
 la DWT. Lerésultat est don
 une ondelette et une représentation isotrope si l'ondelette utilisée estla même sur tous les axes. C'est à dire qu'il n'y a plus de dire
tion privilégiée pour ladéte
tion.� le fait que ses se
onds lobes sont ses seules parties négatives. Lors du pro
édé de dé-te
tions, les se
onds lobes répondent à des objets négatifs et 
réent parfois de faussesdéte
tions. Comme seuls les se
onds lobes forment les parties négatives de la fon
tiond'ondelette, il est fa
ile de supprimer l'e�et de 
es lobes en ne 
onsidérant que les 
oef-�
ients positifs. C'est un avantage sur les autres ondelettes dont la partie négative n'estpas 
onstituée uniquement des se
onds lobes. Ce traitement fait l'objet de la partie 3.43.2 Le débruitageUne étape de débruitage suit la dé
omposition en ondelettes. En e�et, l'image à traiterest 
onsidérée 
ontaminée par un bruit additif gaussien n :
Y = X + n (3.8)où Y est l'observation. La transformée en ondelettes donne :WY = WX +Wn (3.9)où W est la matri
e de transformation de l'ondelette. En supposant que le bruit est station-naire à 
haque é
helle, trois méthodes d'estimation des 
oe�
ients WYi à l'é
helle i sont
omparées :1. Donoho's kσ hard threshold :

thard(WYi) =

{ WYi |WYi| ≥ kσi

0 |WYi| < kσi
(3.10)2. Donoho's kσ soft threshold :

tsoft(WYi) =

{
sgn(WYi)(|WYi| − kσi) |WYi| ≥ kσi

0 |WYi| < kσi
(3.11)

sgn(x) =

{
1 x ≥ 0
−1 x < 0

(3.12)28



3. Je�reys' noninformative threshold [Figueiredo and Nowak, 2001℄ :
tnoninformative(WYi) =

(WY 2
i − 3σ2)+WYi

(3.13)où σi est l'é
art type du bruit à l'é
helle i dans le domaine d'ondelette et le 
hoix usuel de
k = 3 dans le 
as Donoho. Plut�t que de seuiller brutalement les 
oe�
ients 
omme le font lesméthodes 1 et 2, la méthode 3 o�re une fon
tion de seuillage donnant une estimation adaptéeà la valeur des 
oe�
ients. Cette méthode est mieux appropriée à la déte
tion d'objets dontl'intensité peut varier au 
ours du temps et devenir assez faible.Par ailleurs, une estimation robuste [Mallat, 1998℄ de la varian
e σ2

i du bruit est obtenueen 
al
ulant le médian de la valeur absolue des 
oe�
ients d'ondelette à l'é
helle i.
σ̃i =

Median(|WYi|)
0.6745

(3.14)3.3 L'image de 
orrélationA présent, l'image est représentée par SI-DWT. Les images de détail débruitées 
ontiennentles objets dont la taille est adaptée à la résolution du �ltre à 
haque é
helle. Comme le sup-port du �ltre s'élargit ave
 l'é
helle, il a tendan
e à moins répondre aux objets trop petitset à ampli�er les objets 
orrespondant à l'é
helle 
onsidérée. En e�et, plus la résolution estfaible, plus les 
oe�
ients des images de détail 
orrespondent à des objets de grande taille.Par ailleurs, 
ette transformée en ondelettes 
rée des 
oe�
ients 
orrélés, autrement dit,des informations 
on
ernant un objet donné sont 
ontenues dans plusieurs images de détail
ontiguës. [Sadler and Swami, 1999℄ montrent que l'on peut utiliser le produit multi é
hellepour déte
ter les dis
ontinuités. Le produit a en e�et le double avantage de réduire 
onsi-dérablement le bruit tout en 
onservant les 
ontours qui eux se propagent au travers desé
helles. Nous utilisons i
i le même prin
ipe. Cependant, 
omme les 
oe�
ients 
orrespon-dant aux spots ne se propagent pas sur toutes les é
helles, seules quelques é
helles 
ontiguës,
orrespondant à la taille des objets re
her
hés, sont séle
tionnées.Les 
oe�
ients négatifs de 
haque image de détail sont ensuite mis à zéro (étape de�désos
illation� dé
rite en (3.4). L'image de 
orrélation Ps(x, y, z) est ensuite simplement lamultipli
ation dire
te de s images de détail débruitées aux é
helles adja
entes séle
tionnées.
Ps(x, y, z) =

s∏

i=1

WY +
i (x, y, z) (3.15)3.4 La �désos
illation�Comme indiqué pré
édemment, la réponse du se
ond lobe sur 
haque image de détail ades e�ets indésirables sur l'image de 
orrélation. Toute fon
tion d'ondelette 
ontient de telsse
onds lobes négatifs puisque, par dé�nition, la moyenne d'une telle fon
tion est nulle. Pourl'appli
ation dé
rite i
i, 
e lobe va entraîner la produ
tion de plusieurs réponses du signal29



pour le même objet. Ces multiples réponses sont indésirables 
ar sus
eptibles de 
réer defausses déte
tions si elles se retrouvent à toutes les é
helles séle
tionnées.L'avantage des ondelettes B-Spline est qu'elles ne présentent une partie négative quepour 
es se
onds lobes justement. Les 
oe�
ients négatifs des images de détail sont don
tous produits par 
es se
onds lobes. La �désos
illation� proposé dans [Zhang, 2003℄ 
onsistedon
 simplement, pour une déte
tion utilisant une telle ondelette, à supprimer 
es 
oe�
ientsdes images de détail.Pour les autres types d'ondelettes, les lobes se
ondaires ne sont pas les seules responsablesdes 
oe�
ients négatifs, la suppression de l'e�et des 
es lobes se
ondaires n'est don
 pastriviale.3.5 La 
ara
térisationUne étape de seuillage automatique puis une étape de déte
tion des 
omposantes 
onnexesest appliquée à l'image de 
orrélation. Un ve
teur appelé mesure est alors extrait de 
ha
unedes 
omposantes 
onnexes.Trois méthodes automatiques sont proposées pour trouver le seuillage à partir de l'histo-gramme h de l'image de 
orrélation.Le seuillage itératifLe seuillage itératif est l'équivalent de l'algorithme des k-moyennes ave
 k = 2. L'histo-gramme est séparé en deux 
lasses minimisant la dispersion intra-
lasse (ou maximisant ladispersion inter-
lasses). L'implémentation est itérative à partir d'une estimation du seuilinitial T0. La kième estimation du seuil Tk est déterminée par
Tk =

1

2

(∑Tk−1

i=0 ih[i]
∑Tk−1

i=0 h[i]
+

∑N

i=Tk−1+1 ih[i]
∑N

i=Tk−1+1 h[i]

) (3.16)où N est le niveau de gris le plus élevé. L'algorithme s'arrête lorsque Tk−1 = Tk. Fig. 3.1montre l'e�et de 
e seuil. On peut 
onstater en pratique que 
e seuil est parfois un peu élevéentraînant la déte
tion d'un nombre insu�sant de spots. La di�
ulté vient de la forme dela distribution dite �à queue lourde� dans laquelle il n'est pas évident de dis
erner deux
lasses.Le seuillage max-entropieCette méthode essaie de maximiser simultanément les entropies de 
ha
une des deux
lasses. La formulation de l'entropie est 
elle de Shannon.
−

∑
p(x) log p(x) (3.17)

T est déterminé par
sup

T

(
−

T∑

i=0

p1(i) log p1(i) −
N∑

i=T+1

p2(i) log p2(i)

) (3.18)30



Image dé
onvoluée, 0o Image dé
onvoluée, 50o

Seuillage itératif, 0o Seuillage itératif, 50oFig. 3.1: Seuillage Itératif. Ondelette : x, y - Bior4.4, z - B1-Spline. Proje
tions 3D sur Y . vues de
0o et 50ooù pk(x) est la probabilité de la valeur x dans la 
lasse k. Ce seuil déte
te plus de spots quele seuillage itératif. Voir le résultat Fig. 3.2.Le seuillage � min-fuzziness �Le seuil T minimise une mesure du �ou entre les deux 
lasses. On dé�nit une fon
tionde membre uT (x) qui représente la probabilité qu'une valeur appartienne à une des deux
lasses.

uT (x) =

{ 1

1+
|x−µ0(T )|

N

x ≤ T

1

1+
|x−µ1(T )|

N

x > T
(3.19)
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Seuillage max-entropie, 0o Seuillage max-entropie, 50oFig. 3.2: Seuillage par maximisation de l'entropie. Ondelette : x, y - Bior4.4, z - B1-Spline. Pro-je
tions 3D sur Y . vues de 0o et 50ooù les deux 
entres de 
lasses sont
µ0(T ) =

∑T

i=0 ih[i]
∑T

i=0 h[i]
(3.20)

µ1(T ) =

∑N

i=T+1 ih[i]
∑N

i=T+1 h[i]
(3.21)On a

1

2
≤ uT (x) ≤ 1 (3.22)Plus la di�éren
e entre le niveau de gris x et la moyenne de sa 
lasse est petite, plus u(x)est grand.Une façon de dé�nir la mesure du �ou est l'entropie d'ensembles �ous. A partir de lafon
tion de Shannon

Hf (x) = −x log x − (1 − x) log(1 − x) (3.23)l'entropie de l'image est dé�nie par
E(T ) =

N∑

i=0

Hf (uT (i))
h[i]

n
(3.24)où n est le nombre de voxels de l'image et où le T optimal doit minimiser E(T ). Le résultat�g. 3.3 montre que 
e seuil est parfois trop bas et peut entraîner une sur-segmentation.32



Seuillage min-fuzziness, 0o Seuillage min-fuzziness, 50oFig. 3.3: Le seuillage par minimisation du �ou. Ondelette : x, y - Bior4.4, z - B1-Spline. Proje
tions3D sur Y . vues de 0o et 50o

Seuil=10, 0o Seuil=10, 50oFig. 3.4: Seuillage Manuel. Ondelette : x, y - Bior4.4, z - B1-Spline. Proje
tions 3D sur Y . vuesde 0o et 50oRésultatsLes résultats montrent que le seuillage par maximisation de l'entropie forme un bon 
om-promis entre les méthodes de seuillage automatique brièvement proposées. Mais le résultatn'est pas en
ore optimal. Même si un seuillage manuel est plus ad-ho
, le résultat �g. 3.4montre qu'il peut être meilleur dans 
ertain 
as. Il est également possible de déterminer unseuil en utilisant l'information des bornes de la trame d'ondelettes sans normaliser l'image,mais les résultats sont généralement plus mauvais. La détermination d'un seuil automatique33



est un problème plus global qui fait toujours l'objet de re
her
hes et qui ne sera pas abordéplus en profondeur dans 
e do
ument.
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Chapitre 4Etude des �ltres bayesiensCe 
hapitre propose une étude de la deuxième 
omposante du suivi bayesien : le �l-trage. Comme on l'a vu, la modélisation du problème de suivi peut être représentée parune appro
he �espa
e d'état� [Bar-Shalom and Fortmann, 1988; Arulampalam et al., 2002;Cassidy and Penny, 2002; Farina, 2002; Tao et al., 2002℄. On 
her
he à obtenir l'évolutionde l'état d'un objet sous la forme d'une densité de probabilité d'un ve
teur appelé ve
teurd'état. Les densités su

essives sont obtenues depuis les mesures du déte
teur et deux densitéssupposées 
onnues représentant l'évolution et la mesure de l'état.L'utilisation d'un �ltre bayesien est de première importan
e pour deux raisons. La pre-mière est qu'il permet de 
réer une ou des prédi
tions de la densité de l'état à l'étape t + 1alors qu'on ne dispose seulement que des mesures de 1 à t. La pré
ision de 
ette prédi
tionest de première importan
e dans le 
adre du suivi multi-objets pour minimiser les erreursd'asso
iation. La deuxième raison est que la pro
édure de déte
tion produit des mesuresqui, même dans le 
as d'une topologie 
orre
te, est par nature impré
ise. Un �ltre bayesienpermet d'obtenir une estimation plus juste de l'état de 
haque objet en faisant intervenir des
onnaissan
es a priori et une 
orre
tion qui prend en 
ompte les erreurs de prédi
tion.La résolution du problème du �ltrage bayesien a une solution exa
te qui peut, à la 
ondi-tion d'hypothèses fortes, être obtenue analytiquement ou, lorsque l'on 
hoisit de relâ
her
ertaines 
onditions, être seulement appro
hée. Dans la suite, nous par
ourons les di�érents�ltres bayesiens et proposons quelques exemples pour illustrer leur 
apa
ité à estimer l'évo-lution d'un ve
teur d'état. Nous verrons en parti
ulier que l'un d'eux, l'IMM est bien adaptéà notre problématique puisqu'il permet de prendre en 
ompte une transition qui 
hangebrusquement de modèle au 
ours du temps.4.1 Le �ltre exa
teL'évolution d'un objet est représentée par une séquen
e d'états 
a
hés {xt, t ∈ N} dontle 
ara
tère markovien est modélisé dans sa forme la plus générale par :
xt|xt−1 ∼ p(xt|xt−1) (4.1)Ce pro
essus génère à son tour une séquen
e de mesures {zt, t ∈ N} :

zt|xt ∼ p(zt|xt) (4.2)35



Dans la suite de 
e do
ument, (4.1) 
orrespond à l'a priori temporel appelée �transition�(de l'état t − 1 à l'état t) et (4.2) 
orrespond à la vraisemblan
e appelée �observation�. Onsuppose p(xt|xt−1) et p(zt|xt) 
onnues. Dans le 
as de bruits additifs, le système prend laforme : {
xt = ft(xt−1) + νt

zt = ht(xt) + µt
(4.3)où {νt, t ∈ N} et {µt, t ∈ N} sont des séquen
es de ve
teurs aléatoires et il n'y a pasd'hypothèse a priori sur ft et ht. Lorsque ft et ht sont linéaires, il peut s'é
rire

{
xt = Ftxt−1 + νt

zt = Htxt + µt
(4.4)En�n, lorsque on suppose en plus que νt et µt sont gaussiens ave
 νt ∼ N (vt; 0,Qt) et

µt ∼ N (vt; 0,Rt), le système peut s'é
rire aussi :
{

xt|xt−1 ∼ N (xt;Ftxt−1,Qt)
zt|xt ∼ N (xt;Htxt,Rt)

(4.5)On dé�nit Zt = {z1
t , ..., z

i
t} l'ensemble des mesures relevées à l'étape t et Z1:t = {Z1, ..., Zt}l'ensemble de toutes les mesures relevées depuis l'étape 1. On suppose pour l'instant qu'il n'ya pas de problème d'asso
iation et que l'on obtient une mesure par étape i.e. ∀t, Zt = {zt}et don
 aussi Z1:t = {z1, ..., zt}.Revenons à notre système le plus général dé
rit par (4.1) et (4.2). Le 
adre bayesien
orrespond bien à 
ette problématique puisque l'on 
her
he alors à 
onstruire de manièreré
ursive (i.e. au fur et à mesure de l'obtention des zt) la densité p(xt|Z1:t). Cette 
onstru
tionse fait en deux étapes : une étape de prédi
tion où l'on obtient la densité p(xt|Z1:t−1) à partirde p(xt−1|Z1:t−1) et une étape de mise à jour où p(xt|Z1:t−1) est 
orrigé pour obtenir la densitéa posteriori p(xt|Z1:t). Comme (4.1) dé
rit un pro
essus de Markov d'ordre un, l'équationde Chapman Kolmogorov :

p(xt|Z1:t−1) =

∫
p(xt|xt−1)p(xt−1|Zt−1)dxt−1 (4.6)nous permet d'obtenir la prédi
tion p(xt|Z1:t−1) sans avoir eu 
onnaissan
e de zt. Quand unemesure supplémentaire zt est disponible, p(xt|Z1:t−1) est 
orrigée en appliquant la règle deBayes (
e 
al
ul est obtenu en (A.3) dans l'annexe p. 145) :

p(xt|Z1:t) =
p(zt|xt)p(xt|Z1:t−1)

p(zt|Z1:t−1)
(4.7)où

p(zt|Z1:t−1) =

∫
p(zt|xt)p(xt|Z1:t−1)dxt (4.8)Cette propagation ré
ursive de la densité de probabilité p(xt|Z1:t) est un résultat théo-rique. En e�et, en pratique il n'est possible d'obtenir 
e résultat analytiquement que dans36




ertain 
as restreints où des hypothèses fortes sont posées sur les paramètres du modèle.C'est le 
as du �ltre de Kalman (KF pour Kalman Filter) et du �ltre basé sur une grille(GBF pour Grid Based Filter). Dans la plupart des 
as, lorsque de telles hypothèses nepeuvent être 
onsidérées, 
ette densité ne peut être qu'appro
hée. Entre alors en jeu desméthodes dites sous optimales telles que le �ltre de Kalman étendu (EKF pour ExtendedKalman Filter), le �ltre à parti
ules (PF pour Parti
le Filter) et l'estimateur à intera
tionde multiples modèles (IMM pour Intera
ting Multiple Model estimator).4.2 Le �ltre de KalmanDes
riptionSous 
ertaines 
onditions, le �ltre de Kalman [Kalman, 1960; S
hutter et al., 1999℄ nouspermet d'obtenir une estimation optimale de p(xt|Zt). Cette méthode est utilisée dans denombreux domaines : en balistique [Bar-Shalom and Fortmann, 1988; Bar-Shalom and Blair,2000℄, en vidéo mi
ros
opie [Briquet-Laugier et al., 1998; Genovesio and Olivo-Marin, 2003;Genovesio et al., 2003a℄, pour le suivi d'humains [Jang et al., 2002℄, de voitures [Gil andMilanes, 1996℄. Certaines méthodes 
onsidèrent les points de 
ontour des objets [Chen et al.,2002℄ quand d'autres utilisent les 
ouleurs [Nguyen and Smeulders, 2002℄. Le �ltre de Kalmanest également utilisé 
onjointement ave
 d'autres te
hniques telles que l'auto
orrélation [Ngo
et al., 1997℄, les 
ontours a
tifs [Jang and Choi, 2000; Peterfreund, 1999℄ ou les ensembles deniveau [Jang and Choi, 2000℄. [Hung, 1999℄ présente également une méthode d'estimation deprofondeur dans une séquen
e d'images. Voir aussi [Mehra, 1970; Lee and Tahk, 1998℄ pourles problèmes liés à l'estimation de ses paramètres.Posons, dans le 
adre que nous venons de dé
rire, les hypothèses suivantes :1. p(xt−1|Zt−1) gaussienne2. p(νt) et p(µt) sont gaussiennes de moyenne nulle et de matri
e d'auto
ovarian
e 
onnue.3. ft et ht linéaires et 
onnues.alors p(xt|Zt) est également gaussienne et R. E. Kalman montre dans [Kalman, 1960℄ quel'on peut obtenir ré
ursivement ses paramètres.D'après les hypothèses 2 et 3, le système formé des deux équations (4.1) et (4.2) peutêtre réé
rit {
xt = Ftxt−1 + νt

zt = Htxt + µt
(4.9)ave


p(νt) = N (νt; 0,Qt) (4.10)
p(µt) = N (µt; 0,Rt) (4.11)E[ν(i)µT (j)] = 0 ∀i, j (4.12)E[ν(i)νT (j)] = 0 ∀i 6= j (4.13)E[µ(i)µT (j)] = 0 ∀i 6= j (4.14)37



D'après l'hypothèse 1 on a :
p(xt−1|Z1:t−1) = N (xt−1;xt−1|t−1,Pt−1|t−1) (4.15)et les équations (4.6) et (4.7) nous donnent

p(xt|Z1:t−1) = N (xt;xt|t−1,Pt|t−1) (4.16)
p(xt|Z1:t) = N (xt;xt|t,Pt|t) (4.17)ave


xt|t−1 = Ftxt−1|t−1 (4.18)
Pt|t−1 = FtPt−1|t−1F

T
t + Qt (4.19)

xt|t = xt|t−1 + Kt(zt − Htxt|t−1) (4.20)
Pt|t = Pt|t−1 − KtHtPt|t−1 (4.21)où N (x;m,P) est une densité gaussienne d'argument x, de moyenne m et de matri
e de
ovarian
e P et

St = HtPt|t−1H
T
t + Rt (4.22)

Kt = Pt|t−1H
T
t S−1

t (4.23)Algorithme 1 Filtre de KalmanENTREES : Ft, Ht, Qt, Rt, zt, xt−1|t−1 et Pt−1|t−1SORTIES : xt|t et Pt|t/* Predi
tion : */
xt|t−1 = Ftxt−1|t−1

Pt|t−1 = FtPt−1|t−1F
T
t + Qt/* Mise à jour : */

zt = mesure()
St = HtPt|t−1H

T
t + Rt

Kt = Pt|t−1H
T
t S−1

t

xt|t = xt|t−1 + Kt(zt − Htxt|t−1)
Pt|t = Pt|t−1 − KtHtPt|t−1ExempleUn pro
essus markovien xt est généré selon le système dé
rit par (4.9). Le ve
teur d'état

xt est 
omposé de la manière suivante :
xt =

[
xt

ẋt

]
=

[ positionvitesse ] (4.24)38



Les paramètres du système sont les suivants :
F =

[
1 1
0 1

]
H =

[
1 0

]
Q =

[
0.0002 0

0 0.0004

]
R =

[
20

] (4.25)Le pro
essus est initialisé par :
x0|0 =

[
0

0.5

] et P0|0 =

[
0.1 0
0 0.1

] (4.26)don
, on le voit, un mouvement relativement stable dont la mesure est fortement perturbée.Un �ltre de Kalman doté des paramètres utilisés pour la génération des données est appliquéau signal mesuré z. La �gure 4.1 montre que l'estimation obtenue est pro
he des valeursréelles. Remarquons que l'erreur estimée par le �ltre 
onverge. Ce
i est dû au fait que F,H,Qet R ne varient pas au 
ours du temps. La �gure 4.3 montre le �ltrage du même signal ave
un �ltre de Kalman dont la matri
e de transition ne 
orrespond pas à 
elle qui a été utiliséepour générer le signal. En e�et, elle est rempla
ée par la matri
e suivante qui ne 
orrespondpas du tout au signal émis :
F =

[
1 −15
0 1

] (4.27)Il est intéressant de 
onstater que l'estimation ne fait très rapidement plus 
on�an
e aumodèle et s'appuie plus fortement sur les données (i.e. x est. suit z). De manière générale,l'erreur quadratique moyenne montre que le �ltre est beau
oup moins performant que dans les
onditions optimales du premier essai. Ce
i tend à montrer que l'élaboration des paramètresdu modèle tient un r�le important pour évaluer 
orre
tement une séquen
e d'états.
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Fig. 4.1: Estimation d'un signal x par �ltrage de Kalman depuis des mesures z. L'estimation dusignal est 
orre
te et l'estimation de l'erreur est également 
orre
te en moyenne.
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Fig. 4.2: Propagation re
onstituée de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.1 à partir des paramètres du�ltre de Kalman.
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Fig. 4.3: Estimation d'un signal x par �ltrage de Kalman depuis des mesures z. La matri
e detransition du �ltre di�ère de la matri
e de transition utilisée pour générer le signal.L'erreur montre que l'estimation est moins bonne que pour l'exemple Fig. 4.1.
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Fig. 4.4: Propagation re
onstituée de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.3 à partir des paramètres du�ltre de Kalman.4.3 Le �ltre basé sur une grilleDes
riptionSi l'espa
e d'état est 
onstitué d'un nombre �ni d'états dis
rets xi
t, i = 1, ..., N , alors un�ltre optimal peut être obtenu de la façon suivante. On note pour 
haque état xi

t−1 :
Pr(xt−1 = xi

t−1|Z1:t−1) = wi
t−1|t−1 (4.28)43



la densité de probabilité à t − 1 peut s'é
rire
p(xt−1|Z1:t−1) =

N∑

i=1

wi
t−1|t−1δ(xt−1 − xi

t−1) (4.29)où δ(.) est la mesure de Dira
. On obtient alors ave
 (4.6)
p(xt|Z1:t−1) =

N∑

i=1

wi
t|t−1δ(xt − xi

t) (4.30)et ave
 (4.7)
p(xt|Z1:t) =

N∑

i=1

wi
t|tδ(xt − xi

t) (4.31)ave

wi

t|t−1
∆
=

N∑

j=1

wj

t−1|t−1p(xi
t|xj

t−1) (4.32)et
wi

t|t
∆
=

wi
t|t−1p(zt|xi

t)
∑N

j=1 wj

t|t−1p(zt|xj
t)

(4.33)ExempleDans le 
adre de 
e travail, la densité de probabilité a posteriori que l'on 
her
he aobtenir n'est pas dis
rète mais 
ontinue. Le �ltre basé sur une grille présenté i
i n'est dé
ritque pour l'approximation qui en est faite, plus loin (voir se
tion 4.6), lors de son appli
ationà l'évaluation d'une densité 
ontinue. Un exemple est alors développé dans 
e 
adre.4.4 Le �ltre de Kalman étenduDes
riptionSi, dans le 
adre du �ltre de Kalman, on relâ
he l'hypothèse de linéarité de ft et ht, lesystème peut être réé
rit
xt = ft(xt−1) + νt−1 (4.34)
zt = ht(xt) + µt (4.35)et la gaussiannité de p(xt|Z1:t) n'est a priori pas propagée. L'idée du �ltre de Kalman étendu[S
hutter et al., 1999; Ree
e, 2001; Arulampalam et al., 2002℄ ou Extended Kalman Filter44



Algorithme 2 Filtre basé sur une grilleENTREES : {xi
t−1, w

i
t−1|t−1}, i = 1, .., N , p(zt|xt), p(xt|xt−1) et ztSORTIES : {xi

t, w
i
t|t}, i = 1, .., N/* Predi
tion : */POUR i=1→N FAIREPOUR j=1→N FAIRE

wi
t|t−1 += wj

t−1|t−1p(xi
t|xi

t−1)FIN POURFIN POUR/* Mise à jour : */
zt = mesure()POUR i=1→N FAIRE

wt|t += wi
t|t−1p(zt|xi

t)FIN POURPOUR i=1→N FAIRE
wi

t|t = wi
t|t−1

p(zt|xi
t)

wt|tFIN POUR(EKF) est de linéariser lo
alement ft et ht puis d'appliquer le �ltre de Kalman. En e�et sil'on 
onsidère les dérivées du premier ordre de ft et ht :
F̂t =

dft(x)

dx

∣∣∣∣
x=xt−1|t−1

(4.36)et
Ĥt =

dht(x)

dx

∣∣∣∣
x=xt|t−1

(4.37)alors p(xt|Zt) peut être approximé par une gaussienne et à partir de
p(xt−1|Z1:t−1) ≈ N (xt−1;xt−1|t−1,Pt−1|t−1) (4.38)les équations (4.6) et (4.7) nous donnent

p(xt|Z1:t−1) ≈ N (xt;xt|t−1,Pt|t−1) (4.39)
p(xt|Z1:t) ≈ N (xt;xt|t,Pt|t) (4.40)ave


xt|t−1 = ft(xt−1|t−1) (4.41)
Pt|t−1 = F̂tPt−1|t−1F̂

T
t + Qt (4.42)

xt|t = xt|t−1 + Kt(zt − ht(xt|t−1)) (4.43)
Pt|t = Pt|t−1 − KtĤtPt|t−1 (4.44)45



où
St = ĤtPt|t−1Ĥ

T
t + Rt (4.45)

Kt = Pt|t−1Ĥ
T
t S−1

t (4.46)Algorithme 3 Filtre de Kalman étenduENTREES : ft dérivable, ht dérivable, Qt, Rt, zt, xt−1|t−1 et Pt−1|t−1SORTIES : xt|t et Pt|t/* Predi
tion : */
F̂t = dft(x)

dx

∣∣∣∣
x=xt−1|t−1

Ĥt = dht(x)
dx

∣∣∣∣
x=xt|t−1

xt|t−1 = ft(xt−1|t−1)

Pt|t−1 = F̂tPt−1|t−1F̂
T
t + Qt/* Mise à jour : */

zt = mesure()
St = ĤtPt|t−1Ĥ

T
t + Rt

Kt = Pt|t−1Ĥ
T
t S−1

t

xt|t = xt|t−1 + Kt(zt − ht(xt|t−1))

Pt|t = Pt|t−1 − KtĤtPt|t−1ExempleUn pro
essus markovien xt est généré selon le système dé
rit par :
xt = f(xt−1) + νt−1 (4.47)
zt = Hxt + µt (4.48)où le ve
teur d'état xt est toujours 
omposé de :

xt =

[
xt

ẋt

]
=

[ positionvitesse ] (4.49)et les paramètres du système sont les suivants :
f(xt−1) =

[
xt−1 + ẋt−1

ẋt−1

1+ẋ2
t−1

] (4.50)
H =

[
1 0

]
Q =

[
0.0002 0

0 0.0004

]
R =

[
20

] (4.51)46



initialisé par
x0|0 =

[
0

0.5

] et P0|0 =

[
0.1 0
0 0.1

] (4.52)dans 
e 
as également la mesure de l'évolution non linéaire est fortement perturbée. Un �ltrede Kalman étendu doté des paramètres utilisés pour la génération des données est appliquéau signal mesuré z. La ja
obienne de f vaut :
Jf (x) =

[
1 1
0 1−ẋ

(1+ẋ2)2

] (4.53)La �gure 4.5 montre que l'estimation obtenue est pro
he des valeurs réelles.

Fig. 4.5: Estimation d'un signal x non linéaire par �ltrage de Kalman étendu depuis des mesuresz. Le signal, pourtant très bruité, est 
orre
tement estimé.47



Fig. 4.6: Propagation re
onstituée de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.5 à partir des paramètres del'EKF. Comme l'estimation est de bonne qualité, on peut supposer que la propagationainsi proposée par l'EKF est réaliste, notamment son 
ara
tère uni modal.4.5 Le �ltre à intera
tion de modèles multiplesDes
riptionLe �ltre IMM (pour Intera
ting Multiple Models) est un algorithme d'estimation d'unve
teur dont l'évolution est régie par un système de permutations de modèles représentépar des 
oe�
ients de Markov. L'IMM, développé originairement par Blom [Blom, 1984℄ est48



rendu populaire grâ
e à [Blom and Bar-Shalom, 1988℄. Il est modi�é ave
 [Johnston andKrishnamurthy, 2001℄ et [Jilkov and Li, 2004℄. Pour de ré
entes utilisations de l'IMM etdérivés se référer à [Bar-Shalom and Blair, 2000; Marques and Lemos, 2001; Tissainayagamand Suter, 2001a; 2001b; Simeonova and Semerdjiev, 2002; Nas
imento and Marques, 2002℄.Le système prend à présent la forme suivante :
xt = F

j
txt−1 + v

j
t (4.54)

zt = H
j
txt + w

j
t (4.55)

F
j
t est la matri
e de transition de l'état du système pendant l'événement noté :

M j
t = { le modèle j est a
tif au temps t} (4.56)

H
j
t est la matri
e d'observation pour M j

t . Les ve
teurs v
j
t et w

j
t représentent les bruits dusystème et de l'observation. Ils sont supposés gaussiens, blan
s, mutuellement indépendants,de moyenne nulle et de matri
e de 
ovarian
e Q

j
t et R

j
t respe
tivement. i, j ∈ {1, . . . , r} sontles indi
es des r modèles.Les permutations entre modèles sont régies par une 
haîne de Markov à état �ni suivantles probabilités

pij = Pr{M j
t |M i

t−1} (4.57)de passer de M i
t−1 à M j

t . Les r2 probabilités pij sont supposés 
onnues. Si on ne possède pas de
onnaissan
e a priori sur 
elles-
i, elles peuvent être �xées au départ à la même valeur 1
r
. L'ap-pro
he optimale pour �ltrer l'état du système serait de 
onsidérer toutes les séquen
es d'évé-nements possibles, 
ependant 
e
i impliquerait une augmentation exponentielle du nombrede �ltres. Pour des raisons de faisabilité, l'estimateur IMM [Blom and Bar-Shalom, 1988;Bar-Shalom and Blair, 2000℄ utilise une approximation qui 
onsidère les deux plus ré
entespériodes uniquement.L'estimateur IMM est un pro
essus ré
ursif qui se dé
ompose en plusieurs étapes à 
haqueitération, l'obje
tif étant d'obtenir une estimation de l'état

xt|t = E(xt|Z1:t) (4.58)et de la 
ovarian
e
Pt|t = E(x̃tx̃

T
t |Z1:t) (4.59)où x̃t = xt − xt|t. Les étapes 
onstituant une itération sont dé
rites 
i-dessous.Tout d'abord, pour 
haque entrée de �ltre, les estimations de l'état et de la 
ovarian
esont 
al
ulées ave


x
0j

t−1|t−1 =
r∑

i=1

µ
i|j
t−1|t−1x

i
t−1|t−1 (4.60)

P
0j

t−1|t−1 =
r∑

i=1

µ
i|j
t−1|t−1

{
Pi

t−1|t−1 +
[
xi

t−1|t−1x
0j

t−1|t−1

]

[
xi

t−1|t−1 − x
0j

t−1|t−1 ]T
} (4.61)49



Algorithme 4 Filtre à intera
tion de modèles multiplesENTREES : r �ltres de Kalman (Fj
t , Hj

t , Qj
t , Rj

t , xj

t−1|t−1, Pj

t−1|t−1), pij, µi
t−1|t−1 et ztSORTIES : xt|t et Pt|t/* 1 - Intera
tion : */POUR j=1→r FAIREPOUR i=1→r FAIRE

µj

t|t−1 += pijµ
i
t−1|t−1FIN POURFIN POURPOUR j=1→r FAIREPOUR i=1→r FAIRE

µ
i|j
t−1|t−1 = pijµi

t−1|t−1

µ
j

t|t−1FIN POURFIN POURPOUR j=1→r FAIREPOUR i=1→r FAIRE
x

0j

t−1|t−1 += µ
i|j
t−1|t−1x

i
t−1|t−1

P
0j

t−1|t−1 += µ
i|j
t−1|t−1

{
Pi

t−1|t−1 +
[
xi

t−1|t−1x
0j

t−1|t−1

] [
xi

t−1|t−1 − x
0j

t−1|t−1

]T
}FIN POURFIN POUR/* 2 - Prédi
tion de 
haque filtre (parallélisable) : */POUR j=1→r FAIRE

x
j

t|t−1, P
j

t|t−1 ← prédi
tion Kalman modèle jFIN POUR/* 3 - Mise à jour de 
haque filtre (parallélisable) : */
zt = mesure()POUR j=1→r FAIRE

S
j
t , K

j
t , x

j

t|t , P
j

t|t ← mise à jour Kalman modèle jFIN POUR/* 4 - Mise à jour des probabilités de 
hangement de modèle : */POUR j=1→r FAIRE
Λj

t = 1√det[2πS
j
t ]

exp
{

−1
2

[
z̃

j
t

]T [
S

j
t

]−1
z̃

j
t

}

µj

t|t = µ
j

t|t−1
Λj

t∑r
i=1 µi

t|t−1
Λi

tFIN POUR/* 5 - Estimation : */POUR j=1→r FAIRE
xt|t += µj

t|tx
j

t|t

Pt|t += µj

t|t

{
P

j

t|t +
[
x

j

t|t − xt|t

] [
x

j

t|t − xt|t

]T
}FIN POUR 50



où la probabilité 
onditionnelle de 
haque modèle est donnée par
µ

i|j
t−1|t−1 = Pr{M j

t |M i
t−1, Zt−1}

=
pijµ

i
t−1|t−1

µj

t|t−1

(4.62)et la prédi
tion de la probabilité de 
haque modèle est donnée par
µj

t|t−1 = Pr{M i(t)|Zt−1} (4.63)
=

r∑

i=1

pijµ
i
t−1|t−1 (4.64)Ensuite, pour 
haque �ltre, la mise à jour des estimations de l'état x

j

t|t et de la 
ovarian
e
P

j

t|t est donnée par les équations du �ltre de Kalman qui produisent une estimation opti-male et peuvent être 
al
ulées parallèlement pour 
haque modèle puisqu'ils sont totalementindépendants. On a don
 :
x

j

t|t−1 = F
j
tx

0j

t−1|t−1 (4.65)
P

j

t|t−1 = F
j
tP

0j

t−1|t−1[F
j
t ]

T + Q
j
t (4.66)

x
j

t|t = x
j

t|t−1 + K
j
t(zt − H

j
txt|t−1) (4.67)

P
j

t|t = P
j

t|t−1 − K
j
tH

j
tP

j

t|t−1 (4.68)où
S

j
t = H

j
tP

j

t|t−1[H
j
t ]

T + R
j
t (4.69)

K
j
t = P

j

t|t−1[H
j
t ]

T [Sj
t ]
−1 (4.70)En�n, 
omme {zt|M j

t , Zt−1} est supposé gaussien de dimension dim(zt), la vraisemblan
e de
haque �ltre 
orrespondant à M j
t est donnée par :

Λj
t =

1√det [
2πS

j
t

] exp

{−1

2

[
z̃

j
t

]T [
S

j
t

]−1
z̃

j
t

} (4.71)La probabilité de M j
t est alors

µj

t|t = Pr{M j
t |Zt} (4.72)

=
µj

t|t−1Λ
j
t∑r

i=1 µi
t|t−1Λ

i
t

(4.73)et les estimations 
ombinées de l'état et de la 
ovarian
e sont :
xt|t =

r∑

j=1

µj

t|tx
j

t|t (4.74)(4.75)51



et
Pt|t =

r∑

j=1

µj

t|t

{
P

j

t|t +
[
x

j

t|t − xt|t

] [
x

j

t|t − xt|t

]T
}

. (4.76)ExempleUn pro
essus markovien xt est généré en passant alternativement de l'un à l'autre dessystèmes dé
ris par (4.9) ave
 les paramètres suivants :Pour le système 1 :
F1 =

[
1 1
0 1

]
H1 =

[
1 0

]
Q1 =

[
0.0002 0

0 0.0004

]
R1 =

[
5

] (4.77)Pour le système 2 :
F2 =

[
1 −1
0 1

]
H2 =

[
1 0

]
Q2 =

[
0.0002 0

0 0.0004

]
R2 =

[
5

] (4.78)La séquen
e est initialisée par :
x0|0 =

[
0

0.5

] et P0|0 =

[
0.1 0
0 0.1

] (4.79)I
i aussi (
f le Filtre de Kalman) le ve
teur d'état est dé
rit par
xt =

[
xt

ẋt

]
=

[ positionvitesse ] (4.80)Ces deux systèmes forment un signal relativement stable dont la mesure est raisonnablementperturbée. En e�et, la mesure n'est perturbée que par un bruit gaussien additif de varian
e5, 
'est à dire moins élevé que lors du test 
on
ernant le �ltre de Kalman. Ce
i a�n derendre 
ompte de la 
apa
ité de saut de l'IMM de l'un de ses modèles à l'autre. Les 200itérations 
omportent don
 un premier tiers de signal réalisé ave
 le modèle 1, un deuxièmetiers ave
 le modèle 2 puis, à nouveau, un dernier tiers ave
 le modèle 1. Les résultatssont visibles sur la �gure 4.7. On observe que le �ltre de Kalman est plus e�
a
e sur lepremier tiers qui 
orrespond au modèle qu'il utilise. En revan
he, il s'adapte très mal aux
hangements brusques de dynamique, modélisés par le passage au modèle 2. On voit quel'estimation du �ltre de Kalman met un 
ertain temps à rejoindre la véritable valeur à
haque 
hangement de modèle. Parallèlement, l'IMM estime 
orre
tement le signal lors de
es 
hangements brusques. On 
onstate également 
et e�et sur les 
ourbes d'erreur. En�n,observons que la densité obtenue par l'IMM (Fig. 4.8) est une densité r-modale ave
 r lenombre de modèles.La 
apa
ité de l'IMM à s'adapter rapidement aux 
hangements de transition va nouspermettre de modéliser les attitudes su

essives des objets biologiques au 
ours du temps.L'IMM se révèle le �ltre le mieux adapté à notre problématique.52



Fig. 4.7: Estimation d'un signal x passant d'un système à l'autre par �ltrage de Kalman et �ltrageIMM depuis des mesures z. On voit sur 
es �gures que le �ltre de Kalman �gé sur un desdeux modèles ne s'adapte pas rapidement au 
hangement brutal de transition. L'IMMpasse d'un modèle à l'autre très rapidement sans problème.
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Fig. 4.8: Propagation re
onstituée de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.7 à partir des paramètres del'IMM. On note i
i la bi-modalité aux moments 
ritiques des 
hangements de transition.4.6 Le �ltre approxi
hé basé sur une grilleDes
riptionSi l'espa
e d'état est 
ontinu mais peut être dé
omposé en Ns 
ellules {xi
t, i = 1, .., Ns}alors on peut approximer p(xt|Z1:t) par : 54



p(xt|Z1:t) ≈
N∑

i=1

wi
tδ(xt − xi

t) (4.81)et don
 appliquer le �ltre basé sur une grille dé
rit en 4.3.ExempleSi on sait que le signal que l'on 
her
he à estimer est borné, on peut établir une grillesur le domaine 
onsidéré et supposer que xt ne prend pour valeur que les états dis
rets ainsidé�nis.Un pro
essus markovien xt = [xt] est généré selon le système suivant :
xt = ft(xt−1) + νt (4.82)
zt = ht(xt) + µt (4.83)ave
 pour transition

ft(xt−1) =
xt−1

2
+

25xt−1

1 + x2
t−1

+ 8 cos 1.2t (4.84)hautement non linéaire (utilisée pour dé
rire des phénomènes physiques et dans des simula-tions pré
édentes [Carlin et al., 1992; Gordon et al., 1993; Kitagawa, 1996; Arulampalam etal., 2002℄) et pour observation :
ht(xt) =

x2
t

20
(4.85)Les bruits sont �xés à Q = [10] et R = [1] et la mesure vaut simplement zt = [zt]. Les�gures 4.9 et 4.10 montrent qu'un �ltre de Kalman étendu n'est pas adapté à 
e type detransition. En revan
he, ave
 une grille de 20 
ellules de -30 à 30 on obtient le résultat donnépar les �gures 4.11 et 4.12. Si l'on passe à une dé�nition de grille de 200 
ellules, on obtientle résultat donné par les �gures 4.13 et 4.14. Notons que si 
e résultat est sans doute lemeilleur que l'on obtiendra parmi les �ltres bayesiens dé
rits dans 
e 
hapitre pour 
e typede transition, il a deux in
onvénients majeurs : le 
al
ul est très lourd don
 prohibitif pourl'utilisation que l'on veut en faire (surtout en dimension plus élevée) et le domaine doit êtreborné (i
i le signal os
ille autour de 0 toujours 
ontenu entre -30 et +30).
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Fig. 4.9: Estimation d'un signal x non linéaire non gaussien par �ltrage de Kalman étendu à partirde mesure z. L'estimation par un �ltre de Kalman étendu se révèle très ine�
a
e 
ommele montre l'évolution du MSE.
56



Fig. 4.10: Propagation de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.9. La multi modalité de la densité aposteriori rend ine�
a
e son estimation par un �ltre de Kalman étendu qui tente del'approximer par une gaussienne
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Fig. 4.11: Estimation d'un signal x non linéaire par �ltrage approximé basé sur une grille de 20
ellules depuis des mesures z. L'erreur montre que le �ltre approximé basé sur unegrille est plus e�
a
e que le �ltre de Kalman étendu qui n'est pas adapté à 
e type detransition.
58



Fig. 4.12: Propagation de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.11. La faible dé�nition ne permet pasd'obtenir une densité très pré
ise.
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Fig. 4.13: Estimation d'un signal x non linéaire par �ltrage approximé basé sur une grille de 200
ellules depuis des mesures z.
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Fig. 4.14: Propagation de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.13. On voit i
i que la densité a posteriorise dessine très 
lairement. Elle est non gaussienne et multimodale. De plus la forte nonlinéarité de la transition produit une densité alternativement uni modale et multimodale.4.7 Le �ltre à parti
ulesDes
riptionLe �ltre parti
ulaire, appelé aussi algorithme de 
ondensation ou en
ore �ltre bootstrap,produit une solution sous optimale par tirage sto
hastique. Il est apparu en 1996 dans [Isardand Blake, 1996℄ puis dans [Isard and Blake, 1998℄. Pour une introdu
tion rapide on pourra61



se référer au très dida
tique [Arulampalam et al., 2002℄. Pour un développement plus ap-profondi voir [Dou
et, 1998℄. Pour des appli
ations multi objets voir [Tao and Kumar, 2000;Hue et al., 2002℄, voir également [Orton and Fitzgerald, 2002; Li et al., 2003; Bruno, 2004;Ja
quet and Szpankowski, 2002℄. [Laro
que et al., 2002℄ s'intéressent au problème du nombrein
onnu d'objets, [Wang, 2002℄ à l'in
ertitude dans les paramètres de modélisation, [Arnaudand Mémin, 2004℄ propose une fon
tion de proposition sous la forme d'une 
ombinaison degaussiennes. En�n, [Kote
ha and Djuri¢, 2003b℄ proposent un �ltre à parti
ules gaussienpermettant d'estimer l'évolution non linéaire d'une densité gaussienne. Dans un se
ond ar-ti
le du même numéro [Kote
ha and Djuri¢, 2003a℄, ils étendent 
e �ltre à une somme degaussiennes.L'idée générale est d'approximer la densité re
her
hée par un ensemble de parti
ules
xi

t, i = 1, ..., N et leurs poids asso
iés wi
t. Ces poids sont obtenus à 
haque temps t selon leprin
ipe � d'é
hantillonnage pondéré � ou � é
hantillonnage préférentiel � (IS pour Impor-tan
e Sampling voir B.4). L'algorithme de base des �ltres à parti
ules repose don
 sur 
etteséquen
e d'é
hantillonnage préférentiel (SIS pour Sequential Importan
e Sampling). L'ob-tention ré
ursive des poids par SIS est détaillée dans l'annexe B.5 page 149. Si l'on disposeà l'étape t d'un nuage de points {xi

t, w
i
t}N

i=0, la densité de probabilité a posteriori peut êtreapproximée par
p(xt|Z1:t) ≈

N∑

i=1

wi
tδ(xt − xi

t) (4.86)où le poids normalisé de la iième parti
ule wi
t peut être obtenu ré
ursivement ave
 (B.5 page149) :

wi
t ∝ wi

t−1

p(zt|xi
t)p(xi

t|xi
t−1)

q(xi
t|xi

t−1, zt)
(4.87)

q(.) est la fon
tion de proposition selon laquelle on peut générer des é
hantillons xi. Ce nuagede points {xi
t, w

i
t}N

i=0 peut don
 nous servir à 
al
uler n'importe quel estimateur puisque :Êp[f(xt)] =
N∑

i=1

wi
tf(xi

t) (4.88)L'algorithme SIS (Alg. 5) n'est pas utilisé en pratique 
ar il entraîne une dégénéres
en
edes parti
ules qui n'ont au
une raison de se 
on
entrer sur les régions de densité élevées. Unequantité élevée de parti
ules peut remédier temporairement à 
e problème mais à moyenterme une étape de réé
hantillonnage est né
essaire. L'algorithme SIR (Sequential Impor-tan
e Re-sampling : Alg. 7) propose un tel réé
hantillonnage. Lorsqu'une partie signi�
ativedes parti
ules est jugée ine�
a
e (i.e. a un très faible poids), une étape de réé
hantillonnageest e�e
tuée. Ce réé
hantillonnage supprime 
haque parti
ule ine�
a
e et la rempla
e par ledédoublement d'une parti
ule e�
a
e.A 
haque itération, après le 
al
ul des poids normalisés, une estimation du nombre departi
ules e�
a
es est obtenue ave
 :
ne� ≈=

1
∑N

i=1(w
i
t)

2
(4.89)62



Algorithme 5 Filtre à parti
ules SISENTREES : {xi
t−1, w

i
t−1}N

i=1, p(zt|xt), p(xt|xt−1), xi ∼ q(xt|xi
t−1, zt) et ztSORTIES : {xi

t, w
i
t}N

i=1/* 1 - Initialisation : */
z0 = mesure()POUR i=1→N FAIRE

xi
0 ∼ q(x0|z0)

wi
0 = 1

NFIN POUR/* 2 - Générer les parti
ules, 
al
uler les poids non normalisés et lepoids total (parallélisable) : */
zt = mesure()POUR i=1→N FAIRE

xi
t ∼ q(xt|xi

t−1, zt)

wi
t = wi

t−1
p(zt|xi

t)p(xi
t|x

i
t−1)

q(xi
t|x

i
t−1,zt)

wt += wi
tFIN POUR/* 3 - Cal
uler les poids normalisés : */POUR i=1→N FAIRE

wi
t = wi

t

wtFIN POUR/* Retourner au point 2 */
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On peut alors dé
ider d'e�e
tuer une étape de réé
hantillonnage lorsque ne� est signi�
ati-vement inférieur au nombre total de parti
ules. Par exemple lorsque ne� < N
4
. L'étape deréé
hantillonnage est dé
rite dans (Alg. 6)Algorithme 6 Ré-é
hantillonageENTREES : {xi

t, w
i
t}N

i=1SORTIES : {x′i
t, w

′i
t}N

i=1/* Pour l'ensemble des parti
ules a réé
hantillonner, on fait un tirageave
 remise où la probabilité de tirer une parti
ule est liée à son poids.*/POUR i=1→N FAIRE/* E
hantillonner u selon la loi uniforme sur [0, 1] : */
u ∼ U(0, 1)/* Trouver le plus petit j tel que le poids 
umulé soit inférieur à u :*/
w = 0
j = 1TANT QUE w < u FAIRE

w += wj
t

j += 1FIN TANT QUE/* Créer une nouvelle parti
ule : */
x′i

t = xj
t

w′i
t = 1

NFIN POURExempleL'exemple du �ltre de Kalman étendu est repris i
i :
xt =

[
xt

ẋt

] , f(xt−1) =

[
xt−1 + ẋt−1

ẋt−1

1+ẋ2
t−1

] , zt = [zt] et H =
[

1 0
] (4.90)On 
onstate sur la �gure 4.15 que le résultat de l'estimateur moyenne du �ltre à parti
ulesest 
omparable à l'estimateur du �ltre de Kalman étendu. Le �ltre à parti
ules n'est don
pas plus e�
a
e sur une densité gaussienne qu'un �ltre de Kalman étendu si la transitionn'est pas fortement non linéaire.L'exemple non linéaire non gaussien du �ltre approximé basé sur une grille est également64



Algorithme 7 Filtre à parti
ules ave
 réé
hantillonnage SIRENTREES : {xi
t−1, w

i
t−1}N

i=1, p(zt|xt), p(xt|xt−1), xi ∼ q(xt|xi
t−1, zt) et ztSORTIES : {xi

t, w
i
t}N

i=1/* 1 - Initialisation : */
z0 = mesure()POUR i=1→N FAIRE

xi
0 ∼ q(x0|z0)

wi
0 = 1

NFIN POUR/* 2 - Générer les parti
ules, 
al
uler les poids non normalisés et lepoids total (parallèlisable) : */
zt = mesure()POUR i=1→N FAIRE

xi
t ∼ q(xt|xi

t−1, zt)

wi
t = wi

t−1
p(zt|xi

t)p(xi
t|x

i
t−1)

q(xi
t|x

i
t−1,zt)

wt += wi
tFIN POUR/* 3 - Cal
uler les poids normalisés : */POUR i=1→N FAIRE

wi
t = wi

t

wtFIN POUR/* 4 - Réé
hantillonner si né
essaire : */POUR i=1→N FAIRE
w2t += (wi

t)
2FIN POUR

neff = 1
w2tSI neff < N

4
ALORS

{xi
t, w

i
t}N

i=1 = Réé
hantillonnage({xi
t, w

i
t}N

i=1)FIN SI/* Retourner au point 2 */
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repris i
i :
ft(xt−1) =

xt−1

2
+

25xt−1

1 + x2
t−1

+ 8 cos 1.2t (4.91)
ht(xt) =

x2
t

20
(4.92)Le �ltre à parti
ules ave
 réé
hantillonnage est à nouveau 
omparé au �ltre de Kalmanétendu. La �gure 4.17 donne le résultat des estimateurs maximum a posteriori et moyenneave
 30 parti
ules. Dans les deux 
as, le �ltre parti
ulaire donne une meilleure estimation.Les �gures 4.19 et 4.20 montrent le résultat du même �ltre ave
 4000 parti
ules, la densitéest a�née.

Fig. 4.15: Estimation d'un signal x par �ltrage parti
ulaire à partir de mesure z. L'estimateurMean se révèle meilleur que l'estimateur MAP pour 
et exemple. Par ailleurs, le Filtrede Kalman étendu obtient également un bon résultat66



Fig. 4.16: Propagation de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.15.
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Fig. 4.17: Estimation d'un signal x par �ltrage parti
ulaire SIR ave
 50 parti
ules à partir demesure z.
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Fig. 4.18: Propagation de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.17. On observe que la densité p(zt|xt)est mal modélisable par une densité gaussienne puisqu'elle n'est pas unimodale. Ce
iexplique l'é
he
 du �ltre de Kalman étendu.
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Fig. 4.19: Estimation d'un signal x par �ltrage parti
ulaire SIR ave
 4000 parti
ules à partir demesure z.
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Fig. 4.20: Propagation de p(zt|xt) pour l'exemple Fig. 4.19. Le même �ltre parti
ulaire SIR est
ette fois-
i utilisée ave
 4000 parti
ules de manière à a�ner la densité.Contrairement aux proje
tiles étudiés en balistique, la plupart des objets biologiques sontsus
eptibles de 
hanger de type de transition très fréquemment. Par ailleurs, pour un très
ourt laps de temps (i.e. entre deux 
hangements), nous proposons une modélisation e�
a
ede 
ette transition par une appli
ation linéaire sur les dernières positions a

ompagnée d'unein
ertitude gaussienne. Un IMM est alors bien adapté à 
e problème. Par ailleurs, 
ontrai-rement aux �ltres basés sur une grille ou à parti
ules, il est d'une 
omplexité algorithmiqueraisonnable puisqu'il équivaut, à peu de 
hose prêt, à autant de �ltres de Kalman qu'il y ade modèles. Ce point est important puisque nous manipulerons parfois plusieurs 
entainesd'objets. 71



Par la suite, (
hapitre 8) nous proposons plusieurs modèles de transitions qui serontutilisés 
onjointement par un IMM pour prédire et estimer l'état de 
ha
un de nos objets.Tout d'abord, nous allons étudier la troisième 
omposante du suivi bayesien qui est de notrepoint de vue la 
omposante la moins bien adaptée au suivi de ta
hes �uores
entes.
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Chapitre 5Des
ription des prin
ipales méthodesd'asso
iationLorsque la mesure déte
tée à 
haque image n'est pas unique, à 
ause de la présen
e defausses déte
tions et/ou de mesures d'autres objets, la déte
tion et le �ltrage doivent être a
-
ompagnés d'une 
omposante prenant en 
ompte le problème dit d'asso
iation. Ce problèmed'asso
iation devient 
ru
ial lorsqu'il s'agit de suivre de multiples objets simultanément.Dans le 
as du suivi d'un objet dans des 
onditions di�
iles telles que plusieurs mesuressont disponibles à 
haque itération du �ltre, la méthode des plus pro
hes voisins (NN pourNearest Neighbors ou ML pour Maximum of Likelihood), le �ltre à asso
iation de donnéesprobabiliste (PDAF pour Probabilisti
 Data Asso
iation Filter) ou en
ore le suivi multi hy-pothèses (MHT pour Multi Hypothesis Tra
king) peuvent être utilisés. Lorsque plusieursobjets sont suivis, la méthode globale des plus pro
hes voisins (GNN pour Global NearestNeighbors) ou le PDAF joint (JPDAF pour Joint Probabilisti
 Data Asso
iation Filter) ouen
ore également le MHT peuvent être utilisées. Toutes 
es méthodes sont présentées dans
e 
hapitre.Toutes les méthodes de suivi utilisant un �ltre bayesien permettent d'obtenir une mesureprédite et une fenêtre de re
her
he grâ
e à la propagation de p(xt|Zt). En e�et, l'état pré
é-demment estimé est extrapolé ave
 (4.6) et la mesure prédite est obtenue à partir de 
etteextrapolation et du modèle d'observation. La mesure prédite est une estimation à l'étape
t − 1 de 
e que sera la mesure zt à l'étape t. Elle est toujours notée zt|t−1 et dépend du�ltre utilisé. Puisque 
haque modèle 
omprend une 
omposante aléatoire, la mesure préditene 
orrespond pas à la mesure réelle mais il est possible d'obtenir à partir du �ltre bayesienune région autour de la mesure prédite dans laquelle on va trouver la mesure réelle ave
 une
ertaine probabilité.Dans le 
as du �ltre de Kalman par exemple, l'état prédit et sa 
ovarian
e sont desestimations obtenues de la façon suivante :

xt|t−1 = E(xt|Z1:t−1) (5.1)
= Ftxt−1|t−1 (5.2)

Pt|t−1 = E(x̃t|t−1x̃
T
t|t−1|Z1:t−1) (5.3)

= FtPt−1|t−1F
T
t + Qt (5.4)73



ave
 x̃t|t−1 = xt−xt|t−1. Ensuite, la mesure prédite est obtenue à partir de l'état prédit et, enparallèle, la 
ovarian
e de l'erreur sur la mesure prédite est obtenue à partir de la 
ovarian
ede l'état prédit :
zt|t−1 = E(zt|Z1:t−1) (5.5)

= Htxt|t−1 (5.6)
St = E(z̃t|t−1z̃

T
t|t−1|Z1:t−1) (5.7)

= HtPt|t−1H
T
t + Rt (5.8)ave
 z̃t|t−1 = zt − zt|t−1. La densité de {zt|Z1:t−1} à l'étape t − 1 est don


Λt =
1√det [2πSt]

exp

{
−1

2
z̃T

t|t−1S
−1
t z̃t|t−1

} (5.9)On 
her
he à déterminer un volume autour de la mesure prédite tel que la mesure de l'objetse trouve dans 
e volume ave
 une probabilité PG > 0, 95 par exemple. Une mesure zi
t seradon
 dans le volume si

d2(zt|t−1, z
j
t) < g2 (5.10)ave
 g 
hoisi depuis une table du χ2

dim(z) et
d2(zt|t−1, z

j
t) = [zj

t − zt|t−1]
TS−1

t [zj
t − zt|t−1] (5.11)L'étape d'asso
iation va don
 
onsister à utiliser la ou les mesures 
andidates pour mettreà jour le �ltre de 
haque objet poursuivi. Cette étape n'est pas sans di�
ulté puisqu'il s'agitd'a�e
ter à 
haque prédi
tion la mesure qui lui 
orrespond au mieux, et 
e pour toutes lesprédi
tions simultanément. La littérature o�re plusieurs méthodes dont les prin
ipales sontrappelées i
i.Par la suite, θij désigne l'asso
iation de la mesure j ave
 la prédi
tion i et θ désigne unévénement réalisable d'asso
iations jointes θ = {θi0j0 , .., θiN jN

}.5.1 Le plus pro
he voisin (ML)Lorsque le suivi est e�e
tué sur un seul objet en présen
e de bruit, la méthode du pluspro
he voisin séle
tionne le 
andidat qui minimise la distan
e entre prédi
tion et mesures. Ladistan
e eu
lidienne ne re�étant pas 
orre
tement la similitude d'une mesure à une mesureprédite on lui préférera une distan
e liée à la vraisemblan
e du �ltre de 
haque prédi
tion. Enoutre, on pourra par exemple dire
tement maximiser la vraisemblan
e (5.9) (ML pour maxi-mum of likelihood). Dans le 
as d'une densité gaussienne, 
e
i revient à minimiser la distan
ede Mahalanobis (5.10) (aussi appelée distan
e normalisée) entre prédi
tion et mesure.
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Lorsque le suivi est e�e
tué sur plusieurs objets, deux appro
hes existent. La premièreest une appro
he optimale qui 
onsiste à résoudre le problème suivant
min

n∑

i=0

m∑

j=0

cij1{θij} (5.12)
∀j 6= 0

∑

i

1{θij} = 1 (5.13)
∀i 6= 0

∑

j

1{θij} = 1 (5.14)où cij =






− log(
PDΛt(θij)

Λt(θ0j)
) si − log(.) < 0

0 si i = 0 ou j = 0
∞ sinon (5.15)où Λt(θij) est la vraisemblan
e de l'événement θij = {la traje
toire i est asso
iée à la mesure

j}, la traje
toire 0 a la parti
ularité d'être asso
iée à toutes les mesures non asso
iées etla mesure 0 a la parti
ularité d'être asso
iée à toutes les traje
toires sans mesure dans leurfenêtre de re
her
he. En�n PD est la probabilité de déte
tion d'un objet.Algorithme 8 Asso
iation sous optimale des plus pro
hes voisinsENTREES : Zt = {z1
t , .., z

M
t } et Zt|t−1 = {z1

t|t−1, .., z
N
t|t−1}SORTIES : θ sous optimale/* Cal
ul des vraisemblan
es : */POUR i=1 à N FAIREPOUR j=1 à M FAIRECal
uler cij ave
 (5.15)FIN POURFIN POUR/* Initialisation : */

I = {1, .., N}
J = {1, ..,M}/* Asso
iations : */TANT QUE I 6= {∅} AND J 6= {∅} FAIRE

θij = {(i,j) ,mini,j cij}
I = I\{i}
J = J\{j}FIN TANT QUEL'algorithme de Jonker et Volgenant par exemple [Jonker and Volgenant, 1987℄ ou l'al-gorithme hongrois [Kuhn, 1995℄ permettent d'obtenir la solution de 
e problème. Cette ap-pro
he optimale est très sensible au bruit. En e�et, si un objet est sur- ou sous-déte
té,75



l'ensemble des asso
iations peuvent se voir dé
alées pour satisfaire le 
ritère global. La �gure5.1 illustre 
e 
as.
A A’

Méthode

d’association
optimale

Méthode

d’association
sous optimale

cet objet 
n’est pas 

détecté

Un bruit
est ajouté

ceci désigne
l’association à

trouver

B

Exemples
de

situation

0 erreur 3 erreurs 0 erreur

1 erreur0 erreur 2 erreursFig. 5.1: Les plus pro
hes voisins : 
omparaison entre résolution optimale et sous-optimaleUne manière de 
ontourner 
e problème est d'utiliser une appro
he sous optimale (Alg.8). Celle-
i fon
tionne de la manière suivante : après détermination de l'ensemble des fenêtresde re
her
he, les cij sont 
al
ulés pour les mesures validées. Ensuite, la plus petite valeur
cij est déterminée et la traje
toire i0 est asso
iée à la mesure j0. Puis, 
es deux élémentssont éliminés pour la suite. Le pro
édé est réitéré jusqu'a 
e qu'il n'y ait plus d'asso
iationpossible.5.2 Le suivi multi-hypothèses (MHT)L'algorithme MHT (Multi Hypothesis Tra
king) [Reid, 1979; Cox and Hingorani, 1996;Bu
kley et al., 2000; Tissainayagam and Suter, 2001a℄ repose sur un modèle théorique élégantpuisqu'il propose de maximiser la probabilité de 
haque en
haînement d'asso
iations depuisle temps 1 jusqu'au temps t. Cet algorithme suppose qu'une mesure est soit un objet déte
té,soit une fausse alarme, soit un nouvel objet. Au temps t, un événement réalisable d'asso-
iations jointes (feasible joint asso
iation event) qui lie l'ensemble Zt à l'ensemble Zt|t−1 des76



prédi
tions est noté θl
t. Chaque événement réalisable d'asso
iations jointes 
ontient don
 unensemble de mesures 
omposé de la manière suivante :� τ mesures proviennent d'objets suivis déte
tés� ν mesures proviennent de nouveaux objets déte
tés� φ mesures sont de fausses alarmesTrois indi
ateurs sont ainsi dé�nis :

τj = τj[θ
k
t ] =

{
1 si z

j
t provient d'un objet suivi déte
té

0 sinon (5.16)
νj = νj[θ

k
t ] =

{
1 si z

j
t est un nouvel objet déte
té

0 sinon (5.17)
δi = δi[θ

k
t ] =

{
1 si l'objet i est déte
té au temps t
0 sinon (5.18)ave
 τ =

∑m

j=1 τj, ν =
∑m

j=1 νj et φ = m− τ − ν (où m est le nombre total de mesures). Unehypothèse d'événements réalisables d'asso
iations jointes 
umulées l du temps 1 au temps test notée Θl
1:t. C'est la 
on
aténation d'une hypothèse d'événements réalisables d'asso
iationsjointes 
umulées s du temps 1 au temps t − 1 et d'un événement réalisable d'asso
iationsjointes k au temps t

Θl
1:t = {Θs

1:t−1, θ
k
t } (5.19)La probabilité d'une telle hypothèse peut être 
al
ulée en appliquant la règle de Bayes :

P{Θl
1:t|Z1:t} = P{θk

t , Θ
s
1:t−1|Zt,Z1:t−1} (5.20)

=
1

c
p[Zt|θk

t , Θ
s
1:t−1,Z1:t−1] (5.21)

P{θk
t |Θs

1:t−1,Z1:t−1} (5.22)
P{Θs

1:t−1|Z1:t−1} (5.23)où (5.23) est obtenue à l'itération pré
édente, (5.21) vaut :
p{Zt|θk

t , Θ
s
1:t−1,Z1:t−1} =

∏

j

[Λj
i ]

τjV −(1−τj) (5.24)
= V −φ−ν

∏

i

[Λj
i ]

τj (5.25)et (5.22) vaut (voir l'annexe A.4) :
P{θk

t |Θs
1:t−1,Z1:t−1} =

φ!ν!

m
µF (φ)µN(ν)

∏

i

(P i
D)δi(1 − P i

D)1−δi (5.26)On a don
 :
P{Θl

1:t|Z1:t} =
1

c

φ!ν!

m
µF (φ)µN(ν)V −φ−ν

∏

j

[Λj
i ]

τj

∏

i

(P i
D)δi(1 − P i

D)1−δiP{Θs
1:t−1|Z1:t−1}77



Algorithme 9 Asso
iation multi hypothèses : une implémentationENTREES : Z1:tSORTIES : Θ1:t sous optimale/* 1 - Initialisation à t=0 : générer les premières hypothèses, i.e.toutes les possibilités telles que :- une mesure est du bruit- une mesure est un objet *//* 2 - Fixer la probabilité d'une hypothèse à λφ
F ave
 φ le nombre debruits dans 
ette hypothèse *//* 3 - Normaliser 
es probabilités */POUR t=1→T FAIRE/* 4 - Ajouter un niveau à l'arbre des hypothèses, i.e. générer toutesles hypothèses d'événements réalisables d'asso
iations jointes θl tellesque :- une mesure est asso
iée à une traje
toire si elle est validée par
ette traje
toire- une traje
toire est asso
iée à une mesure au plus- une mesure qui n'est pas asso
iée à une traje
toire existante est soitdu bruit soit une nouvelle traje
toire *//* 5 - Cal
uler la probabilité de 
haque hypothèse d'événementsréalisables d'asso
iations jointes 
umulées Θl
1:t ave
 (5.20) *//* 6 - Normaliser 
es probabilités *//* 7 - Elagage 1 (N-s
an-ba
k) :- remonter l'arbre des hypothèses de d niveaux- 
al
uler la somme des probabilités des sous-arbres de 
haque noeud de
e niveau- garder seulement le sous-arbre du noeud qui totalise la plus grandeprobabilité *//* 8 - Elagage 2 : ne 
onserver que les k hypothèses de plus grandeprobabilité */FIN POUR/* 9 - Asso
iation : remonter l'arbre depuis l'hypothèse Θ1:t de plus forteprobabilité pour re
onstituer la séquen
e d'asso
iations */78



Puisque 
et algorithme revient à 
réer un arbre d'hypothèses qui 
roît exponentiellementave
 le temps, sa 
omplexité le rend inappli
able en l'état. Il peut pourtant être utiliséde manière sous-optimale en appliquant une stratégie qui supprime de grands ensemblesd'hypothèses au 
ours du temps. [Cox and Hingorani, 1996℄ proposent une implantation duMHT utilisant l'algorithme de Murty [Murty, 1968℄ pour trouver les k-meilleures solutionsau problème d'asso
iation ainsi posé. Dans 
et arti
le sont également proposées quelquesméthodes pour réduire 
onsidérablement la 
harge de 
al
ul. Cependant, 
et algorithmene reste appli
able que pour le suivi de quelques objets en présen
e de quelques faussesdéte
tions.Notons qu'il existe une version probabiliste du MHT : le PMHT. Egalement élégantthéoriquement pour un objet, les asso
iations sont supposées indépendantes pour le 
as deplusieurs objets, 
e qui est dis
utable. En pratique, d'après l'arti
le de [Willet et al., 2002℄,il se révèle au mieux équivalent au PDAF dé
rit dans la se
tion suivante. Le PDAF est parailleurs d'une 
omplexité numérique bien moins élevée que le PMHT. [Gelgon et al., 2005℄proposent une utilisation du PMHT pour du suivi d'objets dans des séquen
es vidéos.5.3 Le �ltre à asso
iation probabiliste de données (PDAF)Le �ltre à asso
iation probabiliste de données (PDAF pour Probabilisti
 Data Asso
iationFilter)[Bar-Shalom and Fortmann, 1988; Veenman et al., 2000; Rasmussen and Hager, 2001;Willet et al., 2001℄ produit la probabilité que 
haque mesure 
ontenue dans la fenêtre dere
her
he est la bonne mesure ou à l'opposé, qu'au
une d'elle ne 
orrespond à l'objet suivi.Les di�érentes mesures ainsi relevées sont prises en 
ompte ave
 leurs probabilités respe
tivespour mettre à jour le �ltre. Le �ltre est don
 mis à jour, non pas ave
 une mesure ave
 laquelleil aurait été asso
ié mais ave
 toutes les mesures 
ontenues dans sa fenêtre de validationpondérées par leur probabilité respe
tive. Les hypothèses posées sont les suivantes : un seulobjet est présent dans la s
ène, une des mesures est la mesure de 
et objet et toutes les autressont de fausses déte
tions ou des bruits. La dis
rimination entre les mesures provenant del'objet et les mesures provenant d'erreurs ou de bruits est fondée sur une di�éren
e dedistribution.
1

t
z

2

t
z

3

t
z

1tt
z

Fig. 5.2: Fenêtre de re
her
he autour de la mesure prédite.Si m mesures sont 
ontenues dans la fenêtre de re
her
he, la probabilité que zi
t provienne79



de l'objet vaut :
βi =

ei

b +
∑m

l=1 el

(i = 1, ...,m) (5.27)et la probabilité qu'au
une des mesures ne 
orresponde à l'objet suivi vaut :
β0 =

b

b +
∑m

l=1 el

(5.28)Algorithme 10 Asso
iation de données probabilisteENTREES : ∀t, Ft, Ht, Qt, Rt, Zt, x0|0 et P0|0SORTIES : ∀t > 1, xt|t et Pt|tPOUR t=1→T FAIRE/* 1 - Prédi
tion : */
xt|t−1 = Ftxt−1|t−1

Pt|t−1 = FtPt−1|t−1F
T
t + Qt/* 2 - Mise à jour : */

Zt = mesures()
St = HtPt|t−1H

T
t + Rt

Kt = Pt|t−1H
T
t S−1

tCal
uler les βi ave
 (5.27)
xt|t =xt|t−1 + Kt

∑m

i=1 βi[z
i
t − Htxt|t−1]

Pt|t=β0Pt|t−1 + [1 − β0]P
c
t + P̃tFIN POURave

ei = exp{−1

2
d2(zi

t)} (5.29)
b =

m

V

√det[2πSt]
1 − PDPG

PD

(5.30)où V est le volume de la fenêtre de re
her
he, PD est la probabilité de déte
tion et PG est laprobabilité que la mesure de l'objet soit e�e
tivement 
ontenue dans la région de validation.L'état du �ltre est alors mis à jour de la façon suivante :
xt|t = xt|t−1 + Ktνt (5.31)ave
 νt le résidu 
ombiné :

νt =
m∑

i=1

βiν
i
t (5.32)où

νi
t = zi

t − Htxt|t−1 (5.33)80



et la 
ovarian
e est mise à jour de la façon suivante :
Pt|t = β0Pt|t−1 + [1 − β0]P

c
t + P̃t (5.34)où

Pc
t = Pt|t−1 − KtStK

T
t (5.35)et

P̃t = Kt

[
m∑

i=1

β0ν
i
t [ν

i
t ]

T − νtν
T
t

] (5.36)5.4 Le PDAF joint (JPDAF)Le JPDAF (pour Joint Probabilisti
 Data Asso
iation Filter) est la version jointe duPDAF. Cette méthode d'asso
iation 
onsidère qu'une mesure est ex
lusivement au 
hoix :� un objet déte
té ave
 une distribution gaussienne� une fausse alarme ave
 une distribution uniforme ou de PoissonDe plus, le nombre d'objets est �xé et 
onnu (au
un objet ne quitte ou ne pénètre dans las
ène). Un événement joint d'asso
iations θ (pour joint asso
iation event) est un ensembled'événements d'asso
iations θij entre une prédi
tion i et une mesure j. Un événement réali-sable d'asso
iations jointes (pour feasible joint asso
iation event) est un ensemble de θij telque 
haque prédi
tion i est asso
iée à une seule mesure j qu'elle ne partage pas et 
haquemesure j est asso
iée à une seule prédi
tion i qu'elle ne partage pas. La probabilité de 
haque
θ est obtenue ave
 :

P{θ|Z1:t} =
1

c

φ!

V φ

∏

j

(Λijj)
τj

∏

i

{(P i
D)δi(1 − P i

D)1−δi} (5.37)ave

τj = τj[θ

l
t] =

{
1 si z

j
t provient d'un objet déte
té

0 sinon (5.38)
δi = δi[θ

l
t] =

{
1 si l'objet i est déte
té au temps t
0 sinon (5.39)

P i
D est la probabilité de déte
tion de l'objet i (supposée 
onnue), φ est le nombre de me-sures provenant de fausses alarmes, V est l'hyper-volume de la fenêtre de re
her
he et Λijjestla vraisemblan
e gaussienne de la mesure j pour la traje
toire ij. La version paramétrée duJPDAF 
onsidère que le nombre de fausses déte
tions est modélisé par une loi de Poisson deparamètre λ (supposé 
onnu) et est obtenu en remplaçant φ!

V φ par λφ dans l'équation (5.37).Les probabilités marginales de 
haque événement d'asso
iations sont obtenues à partirde la loi jointe de la façon suivante :
βij = P{θij|Z1:t} =

∑

θ:θij∈θ

P{θ|Z1:t} (5.40)81
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Fig. 5.3: JPDAF : Volumes de la fenêtre de re
her
he autour des mesures prédites.Ces probabilités marginales sont utilisées 
omme pondération de 
haque mesure 
orrespon-dante pour la mise à jour de 
haque PDAF dans (5.31) et (5.34).L'utilisation de plusieurs PDAF indépendants pour suivre plusieurs objets 
onduit sou-vent au blo
age de plusieurs �ltres sur un même objet. En e�et, si plusieurs �ltres sontmis à jour ave
 les mêmes mesures pendant plusieurs itérations su

essives, il ne sera pluspossible de les di�éren
ier à nouveau. Le JPDAF permet de 
ontourner 
e problème en nepermettant pas de 
on�guration où plusieurs objets peuvent faire la même hypothèse surune même mesure simultanément. Les asso
iations sont don
 dépendantes entre elles. C'estle sens des événements réalisables d'asso
iations jointes.Toutes 
es méthodes d'asso
iation trouvent leurs sour
es notamment autour de problèmesde tra�
 aérien [Bar-Shalom and Fortmann, 1988℄. Appliquées au 
as de ta
hes �uores
entes,elles posent de nombreux problèmes 
ar les hypothèses qu'elles posent ne prévoient pas lesdi�érents 
as de �gures que produits en permanen
e la déte
tion. C'est 
e que nous montronsdans le 
hapitre suivant.
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Algorithme 11 Asso
iation probabiliste de données jointeENTREES : ∀t,∀i, Fi
t, Hi

t, Qi
t, Ri

t, Zi
t , xi

0|0 et Pi
0|0SORTIES : ∀t > 1,∀i, xi

t|t et Pi
t|tPOUR t=1→T FAIREPOUR i=0→N FAIRE/* 1 - Prédi
tions : */

xi
t|t−1 = Fi

tx
i
t−1|t−1

Pi
t|t−1 = Fi

tP
i
t−1|t−1[F

i
t]

T + Qi
tFIN POUR

Zt = mesures()/* 2 - Cher
her tous les événements réalisables d'asso
iations jointesave
 :- une mesure peut provenir d'un objet- une mesure peut être un bruit- un objet ne peut générer qu'une mesure *//* 3 - Cal
uler les probabilités jointes P{θ|Z1:t} ave
 (5.37) et entirer la probabilité marginale βij de 
haque asso
iation ave
 (5.40). *//* 4 - Mise à jour : */POUR i=0→N FAIRE
Si

t = Hi
tP

i
t|t−1[H

i
t]

T + Ri
t

Ki
t = Pi

t|t−1H
iT
t [Si

t]
−1

xi
t|t = xi

t|t−1 + Ki
t

∑m

j=1 βij[z
j
t − Hi

tx
i
t|t−1]

Pi
t|t = βi0P

i
t|t−1 + [1 − βi0][P

i]ct + P̃i
tFIN POURFIN POUR
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Troisième partieUne solution aux problèmes posés parl'asso
iation
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Chapitre 6Problèmes fondamentaux liés àl'asso
iationNous avons vu qu'un �ltre bayesien pouvait être utilisé 
onjointement à une méthoded'asso
iation a�n d'estimer la séquen
e d'états 
a
hés que forme la traje
toire d'un objet.Cependant, les méthodes d'asso
iation sou�rent de notre point de vue de 
aren
es impor-tantes lorsqu'elles sont appliquées à des mesures issues de déte
tions sus
eptibles de 
ontenirdes erreurs. En e�et, 
omme nous le soulignons dans 
e 
hapitre, dans 
e 
as, 
ette étaperepose la plupart du temps sur des hypothèses qui ne sont pas validées.Dans 
e 
hapitre, nous étudions les problèmes fondamentaux liés à l'asso
iation. Nousnous plaçons don
 dans un 
adre générique où au temps t, un ensemble de mesures Zt =
{z1

t , .., z
M
t } (dont 
haque élément 
orrespond à une déte
tion Dj

t ) est fourni par une phasede déte
tion et un ensemble de prédi
tions de mesures est fourni par un �ltre bayesien
Zt|t−1 = {z1

t|t−1, .., z
N
t|t−1}. L'ensemble des mesures est sus
eptible de 
ontenir 
e que nousappellerons des mesures de déte
tions fusionnées ou partielles ou en
ore faite d'un mélangedes deux. Cha
une des se
tions suivantes met en avant les 
onséquen
es du non respe
t de
ertaines des hypothèses pré-requises, dues à la présen
e de 
es erreurs, lors de l'utilisationde 
haque méthode d'asso
iation.6.1 Dé�nition d'une déte
tion fusionnéeNous dé�nissons une déte
tion �fusionnée� 
omme un 
as parti
ulier de résultats erronésde la phase de déte
tion : lorsque plusieurs objets génèrent une seule déte
tion, 
elle-
i estappelée déte
tion fusionnée. La �gure 6.1 illustre 
e 
as.Ce résultat parti
ulier de la phase de déte
tion est à prendre en 
ompte 
ar on le ren
ontretrès fréquemment dans des appli
ations réelles. Il présente un double in
onvénient : il 
hangela topologie de l'ensemble des mesures et il présente simultanément des mesures qui ne
orrespondent à au
un objet poursuivi seul.Dans la suite, l'étape de déte
tion produit un ensemble 
ontenant des mesures 
orres-pondant à un objet, des mesures fusionnées et des mesures ne 
orrespondant à au
un objet,
'est à dire des bruits. Pour l'instant nous ne 
onsidérons pas l'hypothèse qu'un objet puisseproduire plusieurs mesures. Ce 
as, dont l'étude est également essentielle, est traité en 6.6.85



objets

détectionFig. 6.1: Déte
tion fusionnée de deux objets.6.2 Le ML soumis à des déte
tions fusionnéesDans 
es 
onditions de déte
tion, l'algorithme d'asso
iation optimale ML produit la plu-part du temps un résultat de très mauvaise qualité puisque le 
ritère global sera alors satisfaiten remplaçant les mesures manquantes par des bruits issus de déte
tions pro
hes des 
iblesre
her
hées. La situation A' de la �gure 5.1 page 76 illustre 
e problème si l'on 
onsidèrequ'une des mesure 
orrespond à une déte
tion fusionnée.L'algorithme d'asso
iation sous-optimale donne de meilleurs résultats illustrés par lamême situation A'. En e�et, 
ette version de ML va produire moins d'erreurs en asso
iantla déte
tion fusionnée à la prédi
tion la plus pro
he et en ne 
her
hant pas absolument àasso
ier la prédi
tion qui n'est pas servie à une autre déte
tion. Cependant, l'asso
iationainsi 
réée est mauvaise puisque le �ltre qui a reçu la déte
tion va être mis à jour ave
 unedéte
tion qui ne 
orrespond pas à l'objet suivi. Par ailleurs, la traje
toire qui n'est pas serviesera soit asso
iée à une fausse déte
tion, soit prolongée par une autre prédi
tion du �ltre,
e qui ne 
orrespond pas non plus à la réalité mais qui est un moindre mal en attendant depouvoir à nouveau retrouver une déte
tion 
orre
te des ta
hes.6.3 Le JPDAF soumis à des déte
tions fusionnéesAvant tout, une des hypothèses de départ sur laquelle s'appuie le JPDAF spé
i�e qu'unemesure ne doit être générée que par un seul objet. Par 
onséquent, une mesure se trouvantà l'intérieur d'une fenêtre de re
her
he peut être au 
hoix :� la mesure issue d'une déte
tion 
orrespondant à un bruit (une fausse mesure)� la mesure issue de la déte
tion d'un objet poursuiviLa présen
e d'une déte
tion fusionnée n'est don
 pas envisagée. Pourtant la présen
e de 
etype de déte
tion est tout à fait réaliste pour ne pas dire très probable dans la plupart desappli
ations de suivi multi-objets.Plaçons nous don
 dans le 
as simple de la Fig. 6.2 où deux objets poursuivis ne produisentà l'instant t qu'une déte
tion fusionnée et observons la réa
tion du JPDAF. Les événementsréalisables d'asso
iations jointes sont au nombre de trois et sont listés dans le tableau de laFig. 6.3. Les trois événements réalisables d'asso
iations jointes sont tous faux puisque :1. les objets sont déte
tés don
 nous ne sommes pas dans le 
as θ = 186
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Fig. 6.2: Deux traje
toires en présen
e d'une déte
tion fusionnée de deux objets.
θ z1

t|t−1 z2
t|t−1

1 ∅ ∅
2 z1

t ∅
3 ∅ z1

tFig. 6.3: Evénements réalisables d'asso
iations jointes pour la �gure 6.2.2. la mesure déte
tée ne 
orrespond pas à un des deux objets uniquement don
 nous nesommes pas non plus dans les 
as θ = 2 ou θ = 3.Par ailleurs, la déte
tion fusionnée ne 
orrespond à au
une des deux prédi
tions de manièrepré
ise don
 les vraisemblan
es Λijj de l'équation 5.37 page 81 reprise i
i :
P{θ|Z1:t} =

1

c

φ!

V φ

∏

j

(Λijj)
τj

∏

i

{(P i
D)δi(1 − P i

D)1−δi} (6.1)vont être faibles entraînant des probabilités jointes faibles. Ce
i en toute 
ohéren
e ave
 lefait qu'au
une des asso
iations possibles n'est réaliste. La faiblesse des probabilités jointesva entraîner de faibles probabilités marginales βi obtenues ave
 l'équation 5.40 page 81 etreprise i
i :
βij =

∑

θ:θij∈θ

P{θ|Z1:t} (6.2)En�n, lors de la mise à jour des �ltres i, les résidus 
ombinés :
νi

t =
m∑

j=1

βij[z
j
t − Hi

tx
i
t|t−1] (6.3)seront également faibles entraînant une baisse de �
on�an
e� vis à vis la 
on�guration déte
-tée au béné�
e des prédi
tions produites pré
édemment. Ce
i est formalisé par l'équation :5.31 page 80 reprise i
i :

xi
t|t = xi

t|t−1 + Ki
tν

i
t (6.4)Ce premier e�et a don
 tendan
e à déta
her le �ltre des données.87



Un se
ond e�et 
on
erne le 
al
ul de la 
ovarian
e 5.34 page 81 repris i
i (l'indi
e detraje
toire i est supprimé pour alléger les notations) :
Pt|t = β0Pt|t−1 + [1 − β0]P

c
t + P̃t (6.5)En e�et 
omme β0 = 1−∑

j βj est élevé, la 
ovarian
e augmente don
 également sa 
on�an
een la valeur prédite Pt|t−1. En temps normal, la 
ovarian
e a priori Pt|t−1 est nettement plusélevée que sa 
orre
tion, la 
ovarian
e a posteriori Pt|t. Pour l'exemple 
i-dessus, le β0 élevéentraîne une augmentation très sensible de Pt|t. Ce
i entraîne à son tour une augmentationde St, la 
ovarian
e de l'erreur de mesure 
omme l'indique l'équation de sa mise à jour :
St = Ht[FtPt−1|t−1F

T
t + Qt]H

T
t + Rt (6.6)(6.7)Ce
i signi�e que les fenêtres de re
her
he des deux traje
toires ont tendan
e à exploser. Enpratique, la mesure fusionnée va souvent se trouver plus pro
he d'une des deux prédi
tionsdon
 entraîner l'explosion de la fenêtre de validation de l'autre uniquement. En résumé, aumoins une des deux traje
toires ne va plus suivre les données mesurées et agrandir sa fenêtrede re
her
he pour augmenter ses 
han
es de trouver une mesure qu'il 
roit ne pas avoirtrouvée. Dans la plupart des 
as, 
e
i su�t à engager un des �ltres dans une voie erronée.En pratique, souvent une seule traje
toire sortira du lot si la 
onfusion a été de très 
ourtedurée. Elle 
ontiendra éventuellement quelques états mal estimés. Parfois, les deux objetspeuvent être perdus.6.4 Le MHT soumis à des déte
tions fusionnéesL'implémentation e�e
tuée a montré que le résultat était variable. Si le nombre d'imagessur lesquelles se distinguent les deux objets pré
édant l'événement de fusion est plus grandque la profondeur de l'arbre d (élagage N-s
an-ba
k, voir Alg. 9) alors les deux traje
toiressont dé�nitivement 
réées et ne disparaîtront plus. Ce
i souligne au passage une des fai-blesses du MHT qui ne prévoit pas de mé
anisme de terminaison de traje
toire. Ce résultatne garantit pas non plus la bonne 
ontinuité des traje
toires. En e�et, un des objets va rem-pla
er les mesures manquantes par des prédi
tions su

essives. Si le modèle ne représente pasbien l'évolution, la traje
toire obtenue s'é
artera de la réalité ave
 un risque grandissant deperte d'objet. Le résultat dépend également du nombre d'images su

essives sur lesquellesles déte
tions sont fusionnées. En e�et s'il est trop grand, la fausse hypothèse d'une seuletraje
toire est 
onsolidée. Le MHT, au même titre que l'asso
iation ML ou JPDAF est don
sensible aux déte
tions fusionnées.6.5 Le JPDAF soumis à un nombre variable d'objetsUne des hypothèses du JPDAF est que le nombre d'objets suivis reste 
onstant pendantla séquen
e. C'est à dire qu'au
un objet n'entre dans la s
ène ou n'en sort. Cette hypothèse,très peu réaliste pour nos appli
ations, est mis à mal i
i a�n de 
omprendre 
e qu'entraîne88



son non respe
t. On 
onsidère don
 l'exemple de la Fig. 6.2 où deux traje
toires se disputentune mesure qui est la mesure d'un des deux objets. La liste des événements réalisables
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Fig. 6.4: Deux traje
toires en présen
e d'une seule mesure, l'autre objet est sorti de la s
ène (parexemple en quittant le plan fo
al).d'asso
iations jointes est la même que pour l'exemple de déte
tion fusionnée. On obtientdon
 aussi le tableau 6.3, à la di�éren
e près qu'a priori la mesure déte
tée se trouvera
orrespondre mieux à l'une des deux prédi
tions. Ce
i va don
 entraîner une forte in
linaisonpour l'événement de non déte
tion 
e qui est 
onforme à la situation réelle. En revan
he,l'explosion de la fenêtre de re
her
he du �ltre suivant l'objet non déte
té va s'ampli�erave
 les non-déte
tions su

essives entraînant la perturbation éventuelle d'autres traje
toires.Il semble pourtant que quelques heuristiques pourraient permettre de déte
ter une tellesituation. Par exemple la surveillan
e du volume de la fenêtre de validation. Le problèmereste évidemment que la probabilité de fausse asso
iation 
roît ave
 le volume avant que
elui 
i n'ait atteint le seuil 
ritique.6.6 Dé�nition d'une déte
tion partielleNous dé�nissons une déte
tion partielle 
omme un 
as parti
ulier de résultats éronnésde la phase de déte
tion : lorsqu'un objet génère plusieurs déte
tions, 
es déte
tions sontquali�ées de partielles. La �gure 6.5 illustre 
e 
as.
détections

objetFig. 6.5: Déte
tions partielles d'un objet.De même que pour les déte
tions fusionnées, 
e résultat parti
ulier de la phase de déte
-tion est à prendre en 
ompte 
ar on le ren
ontre fréquemment dans des appli
ations réelles.89



Il présente également deux in
onvénients : il 
hange la topologie de l'ensemble des mesureset il présente des mesures qui ne 
orrespondent, seules, à au
un des objets poursuivis.6.7 Le ML soumis à des déte
tions partiellesPour la version optimale de ML, dans le meilleur des 
as, la mesure d'une des déte
tionspartielles est asso
iée à la mesure prédite et les mesures du reste des déte
tions partiellessont éloignées d'autres mesures prédites. Alors, la mise à jour de l'objet n'est pas 
orre
te etimplique une prédi
tion de mauvaise qualité à l'étape suivante. Cependant, si la déte
tion
hoisie pour mettre à jour le �ltre ne déforme pas trop l'évolution de la traje
toire, laperte peut être évitée. En général, le résultat est de mauvaise qualité puisque les objetsne sont pas 
orre
tement mesurés et des mesures partielles sont interprétées 
omme desbruits supplémentaires.6.8 Le JPDAF soumis à des déte
tions partiellesPlaçons nous don
 dans le 
as simple de la Fig. 6.6 où un objet suivi reçoit à l'instant
t deux mesures provenant de déte
tions partielles du même objet et observons la réa
tiondu JPDAF. Cette situation ne 
orrespond pas aux hypothèses que pose le JPDAF. En

1

t
z

1

1tt
z

2

t
zFig. 6.6: Une prédi
tion en présen
e de deux déte
tions partielles provenant du même objet.parti
ulier, 
haque mesure située dans la fenêtre de re
her
he :� n'est pas une fausse mesure provenant d'une déte
tion 
ausée par du bruit ;� n'est pas la mesure d'une déte
tion 
orrespondant à l'objet poursuivi.Par 
onséquent, le β0 obtenu est généralement faible. Ensuite, selon l'aspe
t des déte
tionspartielles obtenues, les βj varient suivant deux 
as :1. Si les mesures provenant de déte
tions partielles ont une valeur pro
he de la prédi
tion,alors β1 ≈ β2 ≈ 0, 5 et le JPDA va être mis à jour ave
 une valeur 
omprise entre lesdeux mesures provenant de déte
tions partielles.2. Si la mesure d'une des déte
tions partielles est plus pro
he de la prédi
tion que l'autre,alors β1 >> β2 et le JPDA va être mis à jour prin
ipalement ave
 la mesure qui lui
orrespond le mieux. 90



De 
e point de vue, dans les deux 
as, le JPDAF obtient un bon résultat même si 
e n'est paspour de � bonnes � raisons. E�e
tivement, par exemple dans le 
as 1 
i-dessus, le JPDAFest mis à jour ave
 une valeur 
omprise entre les mesures partielles 
ar 
'est la moyennepondérée par les probabilités de 
ha
une des mesures d'être la bonne mesure. Or, au
unedes deux mesures prises individuellement n'est 
orre
te. Cependant, 
'est tout de même unebonne position puisqu'une mesure 
orre
te de l'objet se situe entre les mesures de déte
tionspartielles. Nous allons voir à présent après l'analyse de la 
ovarian
e que, pourtant, un sérieuxproblème subsiste.Parallèlement, la 
ovarian
e du �ltre augmente 
ar P̃t de l'équation (5.36) page 81 aug-mente, 
e
i parti
ulièrement dans le 
as 1 pré
ité. En e�et, P̃t augmente la 
ovarian
e en
as d'in
ertitude. Le 
as 1 présente une in
ertitude puisqu'on ne sait pas quelle mesure
orrespond à l'objet suivi. La fenêtre de re
her
he a don
 tendan
e à s'agrandir.En 
on
lusion, il apparaît en pratique que le JPDAF n'est pas trop sensible aux mesurespartielles si 
elles 
i se trouvent toutes dans la fenêtre de re
her
he et si une autre hypothèsedu JPDAF est bien respe
tée : le nombre d'objets est 
onstant. En e�et, il est apparu vitedeux types de problèmes 
on
ernant les déte
tions partielles :1. si la mesure d'une des déte
tions partielles se trouve à l'extérieur de la fenêtre dere
her
he, le �ltre va être mis à jour ave
 une somme pondérée de mesures qui netient pas 
ompte de l'ensemble des déte
tions partielles. C'est à dire qu'en plus del'inadéquation de la mise à jour ave
 des déte
tions partielles, toutes les déte
tionspartielles provenant de l'objet ne seront pas prises en 
ompte.2. nous nous plaçons dans le 
as où des initialisations automatiques sont e�e
tuées pourdes objets trouvés en 
ours de séquen
e à l'extérieur des fenêtres de re
her
he. Auproblème 1 vient alors s'ajouter le fait que les déte
tions partielles peuvent servird'initialisation pour de nouvelles traje
toires. Ce
i entraîne une 
onfusion d'autantplus grande que le JPDAF n'éliminera plus 
ette traje
toire. Se reporter à la partie 6.5pour plus de détail 
on
ernant le problème d'un nombre variable d'objets.6.9 Le MHT soumis à des déte
tions partiellesLe MHT ne 
rée pas systématiquement de nouvelle traje
toire lorsqu'un objet est dé-te
té à l'extérieur de toute 
oalition d'objets. Pour qu'une mesure donne naissan
e à unetraje
toire, il faut que l'hypothèse qu'elle représente soit renfor
ée.� Si d = 0 (N-s
an-ba
k), nous sommes dans le 
as du ML don
� si λN > λF , il y a 
réation d'une nouvelle traje
toire ave
 l'apparition de 
e qui est
onsidéré 
omme la mesure d'un nouvel objet.� si λN < λF , au
une 
réation de traje
toire.� Si d > 0 la situation dépend des paramètres et des images 
onsé
utives où l'objetproduit des déte
tions partielles.De 
e point de vue, le JPDA s'en sort mieux puisqu'il prend une pondération des mesures.En revan
he on peut noter sur de rares exemples que le MHT peut résoudre une situationoù l'objet produit à l'initialisation des mesures partielles et ne produit pas pour autant deuxtraje
toires. 91



Les méthodes d'asso
iation présentées ne prévoient don
 pas la présen
e de déte
tionsfusionnées ou de déte
tions partielles. Des 
as simples nous ont permis de l'illustrer. Lorsquedes situations plus 
omplexes doivent être traitées, la 
onfusion est en
ore plus grande.En e�et, plusieurs objets peuvent produire une seule déte
tion et inversement plusieursdéte
tions peuvent provenir d'un seul objet, mais toutes les situations intermédiaires sontégalement possibles. D'une manière générale, des déte
tions partielles de plusieurs objetspeuvent fusionner. Dans le 
hapitre suivant nous essayons d'é
lair
ir 
e problème et proposonsune solution.
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Chapitre 7Solution : des mesures virtuellesComme le montre le 
hapitre 6, la présen
e de déte
tions fusionnées ou de déte
tions par-tielles n'est pas envisagée par les méthodes d'asso
iation existantes. Par 
onséquent 
elles-
iprovoquent logiquement des erreurs. La présen
e de telles déte
tions est pourtant systéma-tique dans le 
adre de la plupart des appli
ations de suivi multi-objets et spé
i�quementlorsqu'il s'agit du suivi de ta
hes �uores
entes. Ce
i nous a 
onduit à suggérer une méthoded'asso
iation qui propose leur prise en 
ompte.Dans un premier temps, les notions de déte
tion et de mesure sont dé�nies et 
lairementdistinguées a�n d'identi�er la forme que devrait avoir le résultat de la déte
tion a�n que soitpossible une asso
iation qui 
orresponde à la situation réelle. Ensuite, un s
héma quelquepeu abstrait est proposé a�n d'obtenir un résultat de déte
tion qui ait 
ette forme. En�n,deux implantations sont proposées pour appro
her 
e s
héma.7.1 Distin
tion entre déte
tions et mesuresObjetOn rappelle que l'espa
e d'observation est noté Ω. Un objet est dé�ni 
omme un sous-ensemble 
onnexe de 
et espa
e et se note O. A un instant donné, n objets sont présents sur
Ω et forment :

O = {O1, .., On} (7.1)On n'a jamais la 
onnaissan
e exa
te de 
es objets mais une vue de 
eux-
i nous est fourniesous la forme de déte
tions.Déte
tionsUne déte
tion D est une partie de Ω produite par le déte
teur 
omme la per
eption d'unobjet O - aussi appelé blob en anglais. On a don
 :
D = {ω ∈ Ω, ω ∼ O} (7.2)93



où i
i, ∼ doit être lu �est supposé produit par�. Ce
i symbolise l'in
ertitude de l'opérationde déte
tion. En e�et, selon la qualité de la déte
tion, tout ω de D n'est pas obligatoirementproduit par O et parallèlement, D ne 
ontient pas obligatoirement tous les ω produits par
O. En revan
he, on fait l'hypothèse qu'un ω ne peut pas être produit par plusieurs objets(
ette approximation raisonnable dans notre 
as peut être dis
utée pour des appli
ations dontle but serait de suivre des objets subvoxelliques par exemple). Cette partie D est souvent
onnexe mais, pour nos besoins, nous en élargissons sa dé�nition à une partie quel
onque.Par 
onséquent l'ensemble des parties de Ω noté P(Ω) est l'ensemble des déte
tions possiblessur Ω (Remarquons que P(Ω) 
ontient Ω, ∅ et une suite dénombrable d'éléments de Ω 
'estdon
 une σ-algèbre, (Ω,P(Ω)) forme don
 un espa
e mesurable). Ajoutons qu'à un instantExemple : La déte
tion D d'un objet volumique �uores
ent est un ensemble deve
teurs ω (voxels) qui ont 
ha
un la forme :

ω = [x, y, z, i]T ∈ Ω ⊂ N4 (7.3)où x,y et z sont des 
oordonnées spatiales et i l'intensité relevée en 
e point.donné, le déte
teur fournit un ensemble de déte
tions noté D :
D = {D1, .., Dm} (7.4)qui a les propriétés suivantes :� ∀D ∈ D, D 6= ∅ (les déte
tions de D sont non vides)� ∀Dk, Dl ∈ D, Dk ∩ Dl = ∅ (les déte
tions de D n'ont pas d'ω en 
ommun)et on note ∆ l'ensemble des D possibles. Nous allons à présent asso
ier une mesure à 
ha
unede 
es déte
tions.MesuresNous dé�nissons une mesure z 
omme une appli
ation de P(Ω) dans Rn. Cependant, parabus de langage z(Dj) pour une Dj ∈ P(Ω) s'appellera la mesure de la déte
tion Dj et senotera en
ore zj. Remarquons que 
ette notion de mesure est beau
oup moins restri
tiveque la notion de mesure mathématique puisqu'elle n'impose pas la σ-additivité et n'est pasrestreinte à R. En revan
he, une des 
omposantes de zj peut tout à fait être une mesureau sens stri
t puisque (Ω,P(Ω)) est mesurable. C'est le 
as par exemple de la 
omposantevolume qui est obtenue ave
 la mesure de 
omptage. On note, Z(D), ou en
ore Z, l'ensemblede mesures asso
ié à l'ensemble de déte
tions D a

ompagné d'une mesure z0 
orrespondantaux objets non déte
tés :

Z = Z(D) = {z0, z1, .., zm} = {z(∅), z(D1), .., z(Dm)} (7.6)Nous allons maintenant voir 
omment 
es mesures vont être asso
iées de manière jointe à unensemble d'objets. 94



Exemple : La déte
tion d'un objet volumique proposé 
i dessus peut être repré-sentée par la mesure :
zj = z(Dj) = [x, y, z, v, i]T ∈ R5 (7.5)où x, y, et z désignent les 
oordonnées spatiales du 
entre de gravité de la déte
tion,

v désigne son volume en voxels et i désigne l'intensité moyenne sur l'ensemble deséléments de D.Evénements réalisables d'asso
iations jointesLors de la phase d'asso
iation, on 
her
he à lier 
haque objet de O ave
 un élément de
D ou plus exa
tement ave
 sa mesure. Un évènement réalisable d'asso
iations jointes estau sens de Bar-Shalom [Bar-Shalom and Fortmann, 1988℄ un ve
teur d'asso
iations binairesoù 
haque objet est asso
ié à une mesure et inversement 
haque mesure est asso
iée à unseul objet. Une ex
eption est 
ependant autorisée pour les objets n'ayant pas été déte
tés.Ceux-
i sont tous asso
iée à la mesure z0.L'ensemble des évènements réalisables d'asso
iation joint est don
 dé�ni par :

Θ = {[θ1 = zj1 , .., θn = zjn ]T ∈ Z × .. × Z︸ ︷︷ ︸
|O|

,∀i 6= j, θi, θj 6= z0 ⇒ θi 6= θj} (7.7)(éléments de Z × .. × Z tels que 
haque mesure, à l'ex
eption de la mesure z0, est asso
iéeà un objet et un seul). L'indi
e au sein du ve
teur θ ∈ Θ 
orrespond pour 
haque mesure àl'objet asso
ié (i.e. la mesure θi positionnée à l'indi
e i est asso
iée à l'objet Oi).7.2 Une 
ondition né
essaire : la 
ohéren
e topologiqueIl est important de bien 
omprendre à 
e stade que Θ est un ensemble d'hypothèses d'évé-nements réalisables d'asso
iations jointes et que l'on 
her
he à séle
tionner le seul élémentde Θ qui 
orrespond à la réalité que l'on note θ∗.Supposons qu'en parallèle de la déte
tion D, on ait 
onnaissan
e des objets (
e qui est to-talement invraisemblable nous l'admettons !). C'est à dire que l'on 
onnaîtO. On 
onstruiraitnotre θ∗ de la façon suivante :1. si une déte
tion ne 
orrespond à au
un objet sa mesure n'est pas dans θ∗,2. si un objet ne 
orrespond à au
une déte
tion, z0 est pla
é à son indi
e dans θ∗3. si un objet est déte
té par une déte
tion, il n'est pas déte
té par une autre déte
tion,et ne partage pas 
elle-
i ave
 un autre objet, la mesure de θ∗ qui lui est attribuée estalors la mesure de 
ette déte
tionque l'on peut é
rire plus formellement :1. ∀O,O ∩ D = ∅ ⇔ z(D) /∈ θ∗2. ∀D,D ∩ Oi = ∅ ⇔ ∃θi ∈ θ∗, θi = z0 95



3. D ∩ Oi 6= ∅ et ∀O′ 6= Oi, O′ ∩ D = ∅ et ∀D′ 6= D,D′ ∩ Oi = ∅ ⇔ ∃θi ∈ θ∗, θi = z(D)Il faut don
 que D ait une 
ertaine forme pour qu'un tel θ∗ existe. Tentons de dé
rire la formede D la plus large possible et qui garantisse l'existen
e d'un θ∗, 
'est à dire qui respe
te lestrois points vus 
i-dessus.Forme idéale :Idéalement, on voudrait que le déte
teur produise un ensemble de déte
tions D qui aitles propriétés suivantes :
∀D ∈ D,∃!O ∈ O, D ∩ O 6= ∅ (7.8)
∀O ∈ O,∃!D ∈ D, O ∩ D 6= ∅ (7.9)(à 
haque déte
tion 
orrespond un objet et un seul et à 
haque objet 
orrespond une déte
tionet une seule). Il ne resterait alors plus qu'un problème d'asso
iation - mais bien posé 
ettefois - qui 
onsisterait à faire 
orrespondre 
haque objet O ave
 sa déte
tion D. Si D a 
etteforme, les mesures de θ∗ sont toutes dans le 
as n°3 et don
 θ∗ existe.Forme 
ohérente topologiquement :La forme pré
édente est trop restri
tive puisqu'elle ne permet au
une fausse déte
tion ounon déte
tion. Si on ajoute à 
ette situation idéale les 
as où un objet peut ne pas être déte
téet où une déte
tion peut ne pas 
orrespondre à un objet, on se retrouve dans la situation,plus réaliste, supposée par l'ensemble des algorithmes d'asso
iation présentés jusqu'i
i. D nerespe
te alors plus que la propriété suivante :

∃O ∈ O,∃D ∈ D, D ∩ O 6= ∅ ⇒ ∀O′ 6= O,O′ ∩ D = ∅ et ∀D′ 6= D,D′ ∩ O = ∅ (7.10)(si un objet est déte
té, il n'est déte
té que par une seule déte
tion et 
ette déte
tion n'estla déte
tion que de 
et objet. Ce qui n'interdit pas des objets ne 
orrespondant à au
unedéte
tion ou des déte
tions ne 
orrespondant à au
un objet). On dira dans 
ette situation,que D reste 
ohérent topologiquement ave
 O. Les mesures de θ∗ entrent exa
tement dansles trois 
as don
 si D a 
ette forme, θ∗ existe.Forme réelle :En réalité, l'ensemble de déte
tions fourni par le déte
teur est plus 
omplet que 
ela.Ave
 nos nouvelles dé�nitions, la présen
e d'une déte
tion fusionnée implique :
∃Oi1 , .., Oiq ∈ O,∃D ∈ D, Oi1 ∩ D 6= ∅, ..., Oip ∩ D 6= ∅ (7.11)la présen
e de déte
tions partielles implique :
∃Dj1 , .., Djp ∈ D,∃O ∈ O, Dj1 ∩ O 6= ∅, ..., Djp ∩ O 6= ∅ (7.12)et la présen
e de déte
tions partielles fusionnées implique :

∃Dj1 , .., Djp ,∈ D,∃Oi1 , .., Oiq ∈ O, Dj1 ∩ Oi1 6= ∅, ..., Djp ∩ Oiq 6= ∅ (7.13)96



détection

objet

idéale

cohérente
topologiquement

réelle

Fig. 7.1: Formes de déte
tion : situation idéale, 
ohérente topologiquement et réelle
ha
une o�rant des déte
tions ou/et des objets n'entrant dans au
un des 
as 1, 2 et 3.L'ensemble de déte
tion D réel est en e�et de manière générale in
ohérent topologiquementave
 O (�gure 7.1). Si D a 
ette forme, θ∗ n'existe pas dans Θ.Pour qu'un θ∗ existe il faut don
 au moins que D soit 
ohérent topologiquement, 
'està dire qu'il ne 
ontienne pas de déte
tions fusionnées, partielles ou plus généralement de
ombinaisons des deux. Dans la suite, nous proposons une méthode pour transformer Dfourni par le déte
teur en un D′ 
ohérent topologiquement de manière à assurer l'existen
ede θ∗.7.3 Le retour d'information : une solution possible ?Nous ouvrons i
i une parenthèse pour 
iter une idée à laquelle on pourrait naturellementpenser a�n de 
ontourner 
e problème : le retour d'information de la méthode de suivi versla méthode de déte
tion a�n de l'in�uen
er dans sa tâ
he. En 
lair, il s'agit de favoriser ladéte
tion dans les zones de forte probabilité de présen
e d'un objet et, inversement, de ladéfavoriser dans des zones de faible probabilité, 
e
i a�n de minimiser les erreurs de déte
tion.Une méthode pro
he est proposée dans [Willet et al., 2001℄ de manière assez simple dans un
ontexte di�érent puisqu'il 
on
erne le suivi d'un objet unique, l'obje
tif étant de minimiser97



l'impa
t du bruit sur le résultat. Dans le 
as de plusieurs objets, la méthode adaptée quenous avons testée, grâ
e au travail de L. Penard [Penard, 2003℄, a donné de très mauvaisrésultats. En e�et, 
e
i a 
onduit à un taux d'erreur nettement plus élevé. Deux raisonspeuvent expliquer 
e
i :� la déte
tion n'étant plus similaire d'une image à la suivante, l'aspe
t de l'objet suivi estarti�
iellement déformé, problème qui peut nettement perturber l'étape d'asso
iation.� si le modèle du �ltre n'est pas de bonne qualité, la zone de déte
tion la plus favoriséene va pas 
ontenir de mesure de l'objet, en revan
he, l'objet risque de ne pas produirede mesure puisque situé dans une zone défavorisée.C'est sans doute pour 
es raisons que 
ette voie est peu explorée dans la littérature. Nousproposons de reformuler le problème d'asso
iation en réexaminant la topologie du résultatde la déte
tion D sans pour autant in�uen
er 
ette déte
tion.7.4 Des mesures virtuelles : l'asso
iation séparation-fusionDans 
ette partie, nous tentons de modi�er l'ensemble de déte
tion D proposé par ledéte
teur en un D′ 
ohérent topologiquement ave
 O de manière à garantir l'existen
e d'unévénement réalisable d'asso
iations jointes 
orrespondant à la situation réelle O. L'idée géné-rale est que l'on peut toujours redistribuer les ω de D pour former un tel D′. Nous appelonspar la suite les mesures issues des déte
tions de D′ des mesures virtuelles 
ar elles sont ar-ti�
iellement générées. Le déte
teur n'a don
 plus qu'une fon
tion de séle
tion des élémentsde l'espa
e d'observation sus
eptibles d'être produits par un des objets. En revan
he, il nefournit plus la topologie de 
es objets ou du moins les déte
tions qu'il produit peuvent êtreremises en question par les 
onnaissan
es a priori que l'on possède sur 
es objets. Pour
onstruire un peu plus pré
isément 
ette redistribution, nous nous proposons de dé
rire latransformation à appliquer 
haque fois qu'une situation né
essite de redistribuer les ω de D.Les trois situations sont les suivantes :1. Soit D un ensemble de déte
tions qui 
ontient une déte
tion fusionnée de n objets. Ona :
∃O1, .., On ∈ O,∃D ∈ D, O1 ∩ D 6= ∅, ..., On ∩ D (7.14)Tout sous-ensemble de P(Ω) est dans P(Ω), On peut don
 dé�nir une appli
ation deséparation paramétrée par les objets O1, ..., On :

SO1,...,On : P(Ω) → P(Ω)n (7.15)
D 7→ (D1, .., Dn) (7.16)qui e�e
tue l'opération suivante sur les ω de D :

D1 = {ω ∈ D,ω ∼ O1} (7.17)
... = ... (7.18)

Dn = {ω ∈ D,ω ∼ On} (7.19)98



Si on 
onstruit un ensemble de déte
tions D′ de la façon suivante
D′ = {D \ D,SO1,...,On(D)} (7.20)

D′ respe
te 7.10, il est don
 topologiquement 
ohérent. Par 
onséquent, il existeradans Z(D′) une mesure pour 
haque objet, en parti
ulier pour O1, ..., On (les mesures
z(D1), .., z(Dn) sont appelées mesures virtuelles). On peut don
 trouver un événementréalisable d'asso
iations jointes θ 
orrespondant à O dans Θ′ 
onstruit ave
 Z(D′).2. Soit D un ensemble de déte
tions qui 
ontient n déte
tions partielles d'un objet. Ona :

∃D1, .., Dn ∈ D,∃O ∈ O, D1 ∩ O 6= ∅, ..., Dn ∩ O 6= ∅ (7.21)Toute union d'éléments de P(Ω) est dans P(Ω). On peut don
 dé�nir une appli
ationde fusion paramétrée par l'objet O :
MO : P(Ω)n → P(Ω) (7.22)
(D1, ..., Dn) 7→ D (7.23)qui e�e
tue l'opération suivante sur les ω de D1, ..., Dn :

D = {ω ∈ D1 ∪ ... ∪ Dn, ω ∼ O} (7.24)Si on 
onstruit un ensemble de déte
tion D′ de la façon suivante
D′ = {D \ (D1, ..., Dn),MO(D1, ..., Dn)} (7.25)

D′ respe
te 7.10, il est don
 topologiquement 
ohérent. Par 
onséquent, il existeradans Z(D′) une mesure pour 
haque objet en parti
ulier pour O (la mesure z(D) estappelée mesure virtuelle également). On peut don
 trouver un événement réalisabled'asso
iations jointes θ 
orrespondant à O dans Θ′ 
onstruit ave
 Z(D′).3. Soit D un ensemble de déte
tions qui 
ontient des déte
tions partielles de n objets
O1, ..., On qui ont fusionné en m déte
tions. On a :

∃O1, .., On ∈ O,∃D1, .., Dm ∈ D,∃O ∈ O,∃D ∈ D, O1 ∩ D1 6= ∅, ..., On ∩ Dm (7.26)On applique S :
(D11, ..., D1n) = SO1,...,On(D1) (7.27)

... = ... (7.28)
(Dm1, ..., Dmn) = SO1,...,On(Dm) (7.29)puis M :

D′1 = MO1(D11, ..., Dm1) (7.30)
... = ... (7.31)

D′n = MOn(D1n, ..., Dmn) (7.32)99



Si on 
onstruit un ensemble de déte
tion D′ de la façon suivante
D′ = {D \ (D1, ..., Dm), (D′1, ..., D′n)} (7.33)

D′ respe
te 7.10, il est don
 topologiquement 
ohérent. Par 
onséquent, il existeradans Z(D′) une mesure pour 
haque objet en parti
ulier pour O1, ..., On (les mesures
z(D′1), .., z(D′n) sont appelées mesures virtuelles également). On peut don
 trouver unévénement réalisable d'asso
iation joint θ 
orrespondant à O dans Θ′ 
onstruit ave

Z(D′).

détection

objet

S

M

Fig. 7.2: Fon
tion de séparation et fon
tion de fusion : on retrouve une forme 
ohérente topolo-giquement en utilisant alternativement ou su

essivement la fon
tion de séparation et lafon
tion de fusionEn théorie, (si on 
onnaît O ! !) on peut don
 remodeler ave
 S et M l'ensemble de déte
tion
D fourni par le déte
teur a�n de 
onstruire un événement réalisable d'asso
iations jointes
orrespondant à O.7.5 ImplémentationsLa se
tion pré
édente est relativement abstraite au regard d'une implémentation puisque
S et M sont paramétrées par les objets O dont on ne dispose pas. En revan
he, le �ltre baye-sien nous o�re une information sur 
es objets sous la forme de densités de mesures prédites.100



L'idée est don
 de proposer des algorithmes appro
hant le résultat obtenu pré
édemment.En e�et, les �ltres bayesiens vont nous aider d'une part à repérer les déte
tions fusionnéesou partielles ou les 
omposantes des deux, et d'autre part, deux appli
ations prédé�nies set m paramétrées par les mesures prédites vont nous permettre de remodeler l'ensemble dedéte
tion a�n de le rendre 
ohérent topologiquement. L'algorithme 
ommen
e à se dessiner,on va don
 :� séle
tionner les déte
tions sus
eptibles d'être partielles ou fusionnées grâ
e aux �ltresbayesiens (on propose deux implantations di�érentes dans la partie suivante)� appliquer s et/ou m selon le 
as.� séle
tionner l'événement réalisable d'asso
iations jointes qui maximise la probabilitéjointe d'asso
iation.A partir de 
et obje
tif, les fon
tions de séparation et de fusion auront la forme suivante :� on 
her
he à obtenir q déte
tions à partir d'une déte
tion et de q mesures prédites. Lafon
tion de séparation sq(.) sera don
 dé�nie par :
sq : P(Ω) ×Rd×q → P(Ω)q (7.34)

(Dt, ẑ
i1
t|t−1, .., ẑ

iq
t|t−1) 7→ (D1

t , ..., D
q
t ) (7.35)� on 
her
he à obtenir une déte
tion depuis q déte
tions et une mesure prédite. Lafon
tion de fusion noté mq(.) sera don
 dé�nie par :

mq : P(Ω)q ×Rd → P(Ω) (7.36)
(D1

t , ..., D
q
t , ẑ

i1
t|t−1) 7→ Dt (7.37)où s1(D, ẑi1

t|t−1) = D, m1(D, ẑi1
t|t−1) = D et (mq ◦ sq)(D, .) = D.Nous proposons deux implantations utilisant 
es fon
tions. La première est une implantationdite � naïve � puisqu'elle explore toutes les possibilités que peut être amenée à 
réer 
ettesu

ession de séparations et de fusions avant la séle
tion d'une d'entre elles par les �ltresbayesiens. La se
onde dite � globale � présente deux avantages sur la première : elle est de
omplexité moins élevée et o�re une meilleure séle
tion des déte
tions sus
eptibles d'êtrefusionnées.Implantation �naïve�Cette implantation 
onsiste à 
onstruire toutes les possibilités lo
alement pour 
haque
on�it.L'ensemble des déte
tions dont la mesure se trouve dans la fenêtre de re
her
he de latraje
toire i est notée Ei. En fon
tion du �ltre bayesien 
hoisi, 
ette fenêtre est souvent liéeà la 
ovarian
e de l'innovation. Une déte
tion est dite en 
on�it si sa mesure appartient àdeux fenêtres de validation ou plus (on redis
utera de 
ette approximation dans la deuxièmeimplantation). On applique la fon
tion de séparation à 
haque déte
tion Dj en la paramétrantpar les mesures prédites Zj

t|t−1 = {zi1
t|t−1, .., z

iq
t|t−1} 
on
ernées par 
e 
on�it. On obtient alorspour 
haque déte
tion en 
on�it des déte
tions 
orrespondant à 
haque mesure prédite :

(Dji1 , ..., Djiq) = sq(D
j, zi1

t|t−1, .., z
iq
t|t−1) (7.38)101



Par ailleurs, on note Ni l'ensemble des déte
tions 
ontenues dans la fenêtre de re
her
he dela traje
toire i qui ne sont pas en 
on�it. E ′
i est dé�ni 
omme l'union des déte
tions non
on�i
tuelles et des déte
tions obtenues par (7.38) pour la traje
toire i :

E ′
i = Ni ∪

⋃

j

{Dji} (7.39)En�n l'ensemble des mesures virtuelles est obtenu en appliquant la fon
tion de fusion àtoutes les 
ombinaisons possibles pour 
haque traje
toire i (ensemble des parties de E ′
i notée

P(E ′
i))

Z ′
i = {z(mq(ej, z

i
t|t−1)), ej ∈ P(E ′

i)} (7.40)On forme à partir de Z ′ =
⋃

i Z
′
i le nouvel ensemble Θ′ dans lequel on est sûr de trouver unévénement réalisable d'asso
iations jointes 
orrespondant aux objets pour le �ltre bayesiendont la qualité dépend évidemment du 
hoix de sq et mq. On veut qu'elle maximise laprobabilité d'asso
iation jointe du �ltre bayesien don
 :
θ∗ = arg max

θ⊂Θ′
P (θ|Z1:t) (7.41)Dans le 
as d'un �ltre linéaire gaussien par exemple on a :

θ∗ = max
θ⊂Θ′

γ(θ)

c
où c =

∑

θ

γ(θ) (7.42)et
γ(θ) =

φ!

V φ

∏

j

(Λijj)
τj

∏

i

{(P i
D)δi(1 − P i

D)1−δi} (7.43)où φ, τj et P i
D, δi et V sont dé�nis de la même façon que dans la partie 5.37. On met ensuiteà jour le �ltre bayesien ave
 θ∗.Il est important de 
onstater que l'ensemble Z ′ × .. × Z ′ qui 
ontient Θ′ est rapidementimmense puisque 
'est un arrangement de n (n étant le nombre d'objets suivis) parmi unensemble qui est plus grand que P(n) du fait de l'opération de séparation. Θ′ est plus petitpuisque 
'est la 
ombinaison de n parmi un ensemble qui est plus grand que P(n). Deuxsolutions sont proposées i
i pour rendre possible la 
onstru
tion de Θ′ depuis Z ′ × .. × Z ′ :� à 
haque temps, il est possible de séparer le problème en autant de sous-problèmesindépendants qu'il y a de groupes de traje
toires en 
on�it indépendants. Un groupede traje
toire en 
on�it est un ensemble de traje
toires reliées par des déte
tions en
on�it. Deux groupes de traje
toires en 
on�it sont indépendants s'il n'y a au
unedéte
tion en 
on�it les reliant.� l'ensemble des arrangements possibles de Z ′ × .. × Z ′ est un arbre que l'on n'est passystématiquement obligé de par
ourir pour en extraire les bran
hes formant Θ′. Onpeut e�e
tivement élaguer de grandes parties de 
et arbre dès que le nouvel événement
onsidéré rend l'événement réalisable d'asso
iations jointes en 
onstru
tion non asso-
iable. Malheureusement, le sens de par
ours optimal ne peut pas être déterminé avantle par
ours lui même. 102
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a bFig. 7.3: a) Deux objets sont fa
e à trois déte
tions D1
t , D2

t , D3
t , b) la fon
tion de séparation estappliquée à la déte
tion en 
on�it D2

t .Outre le fait que l'implémantation de 
et algorithme est di�
ile, 
es optimisations ne per-mettent pas de 
onsidérer un grand nombre d'objets. Ou plus exa
tement, elles ne permettentpas de 
onsidérer une grande densité d'objets puisque la 
omplexité explose ave
 l'augmen-tation du nombre de 
on�its. C'est un peu dommage pour un algorithme qui est 
ensé êtrevalorisé par 
e genre de situation.Exemple : sur la �gure 7.3-a, deux objets sont fa
e à trois déte
tions. Aprèsl'appli
ation de la fon
tion de séparation à la déte
tion en 
on�it (i.e. dont lamesure est située dans les deux fenêtres de re
her
he), on obtient (D4
t , D

5
t ) =

s(D2
t , ẑ

1
t|t−1, ẑ

2
t|t−1) �gure 7.3-b, les événements réalisables d'asso
iations jointes sontensuite :

z1
t|t−1 z2

t|t−1 Commentaire
z0 z0 au
un objet n'est déte
té
z0 z(D4

t ) seul l'objet 2 est déte
té par D4
t

z0 z(D5
t ) ...

z0 z(D3
t )

z0 z(m2(D
4
t , D

5
t )) l'objet 2 est déte
té par m2(D

4
t , D

5
t )

z0 z(m2(D
5
t , D

3
t ))

z0 z(m2(D
4
t , D

3
t ))

z0 z(m3(D
4
t , D

5
t , D

3
t ))

z(D1
t ) z(D4

t )
z(D1

t ) z(D5
t )

z(D1
t ) z(D3

t )
... ... ...

z(m2(D
1
t , D

4
t )) z(m2(D

5
t , D

3
t ))

... ... ...
z(m3(D

1
t , D

4
t , D

5
t )) z0

103



Implantation �globale�Pour remédier au problème de 
omplexité dé
rit 
i-dessus et par
e qu'une mesure validéepar plusieurs traje
toires n'est pas une approximation 
orre
te de la mesure d'une déte
tionfusionnée, l'idée est de 
onsidérer d'o�
e que toutes les déte
tions sont potentiellement en
on�it et don
 on applique une seule fois la fon
tion de séparation à une déte
tion D forméedes éléments de toutes les déte
tions (qui reste dans P(Ω)) :
D = {ω,∃Dj ∈ D, ω ∈ Dj} (7.44)on obtient don


F = {s(D,Zt|t−1)} (7.45)où 
haque élément de F est une déte
tion liée à une traje
toire mais qui, typiquement, estfra
tionnée en plusieurs 
omposantes 
onnexes, 
ha
une appartenant à une des déte
tionsoriginales Dj. On dé
ompose don
 F en des sous-ensembles de déte
tions E ′
i qui regroupentles déte
tions étiquetées par la traje
toire i. Ensuite la re
her
he des déte
tions partielles sefait indépendamment pour 
haque traje
toire i en appliquant la fon
tion de fusion à toutesles parties possibles de E ′

i :
Z ′

i = {z(m(ej, z
i
t|t−1)), ej ∈ P(E ′

i)} (7.46)A la di�éren
e de l'algorithme pré
édent, on sait i
i que :
⋂

i

Z ′
i = ∅ (7.47)Chaque traje
toire i va don
 séle
tionner indépendamment des autres, la mesure de la dé-te
tion de Z ′

i qui maximise sa probabilité d'asso
iation :
z∗i = max

z(Dj),Dj∈Z′
i

Pi(θij|z1:t) (7.48)L'événement réalisable d'asso
iations jointes qui maximise la probabilité jointe du �ltre baye-sien vaut ensuite simplement :
θ∗ = [z∗1, .., z

∗
n]T (7.49)Cette deuxième implantation va être utilisée pour 
onstruire la méthode 
omplète dé
riteau 
hapitre suivant.
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Quatrième partieLe suivi de ta
hes �uores
entes
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Chapitre 8Assemblage de la méthode 
omplèteLa méthode 
omplète que nous avons mise au point in �ne pour répondre à notre problé-matique de suivi de ta
hes �uores
entes est 
omposée de la méthode de déte
tion dé
rite au
hapitre 3, d'un �ltre à intera
tion de modèles multiples (IMM) munis de modèles adaptés,d'une méthode de mise à jour automatique de la 
ovarian
e et de notre nouvelle méthoded'asso
iation séparation-fusion.Dans la se
tion 8.1 de 
e 
hapitre nous proposons plusieurs modèles de transition quenous utiliserons ave
 les �ltres IMM. Dans la se
tion 8.2 nous proposons une méthode miseau point pour faire évoluer les fenêtres de re
her
he via la mise à jour de la 
ovarian
e dubruit de transition. En�n, dans la se
tion 8.3 nous proposons des fon
tions de séparation etde fusion, adaptées à la problématique des ta
hes �uores
entes a�n d'utiliser l'algorithme quenous avons exposé au 
hapitre pré
édent. L'algorithme 14 dé
rit l'ensemble de la méthode.8.1 Le �ltre et les modèles proposésModèle d'état et modèles de transition proposésComme on l'a vu, les objets biologiques ont des 
ara
téristiques singulières. Notamment,ils ont la parti
ularité de 
hanger de type de mouvement très fréquemment. Les di�érentesdynamiques qui 
omposent 
ette 
haîne de type de mouvements peuvent, 
ha
une, êtremodélisées par une appli
ation linéaire si on 
onstruit un ve
teur d'état qui 
on
atène lestrois dernières positions spatiales. Il est alors possible de 
réer des modèles de dynamiqueà vitesse 
onstante ou à a

élération 
onstante. Le �ltre à Intera
tion de Modèle Multiplesest don
 bien adapté à notre problématique. Nous proposons dans 
ette se
tion di�érentsmodèles de transition qui 
onsidèrent qu'un objet au temps t est 
ara
térisé par un état qui
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a la forme :
xt =





xt

yt

zt

vt

it
xt−1

yt−1

zt−1

xt−2

yt−2

zt−2





(8.1)
ave
 xt, yt, zt la position spatiale 3D du 
entre de gravité de l'objet, vt son volume, it sonintensité moyenne, xt−1, yt−1, zt−1 sa position au temps t− 1 et xt−2, yt−2, zt−2 sa position autemps t − 2.Nous faisons l'hypothèse que l'évolution des objets peut passer de l'un à l'autre des troismodèles suivants :1. Le modèle �Random Walk� (RW) :

F1 =





1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0





(8.2)
qui fait l'hypothèse que le pro
hain état est dé�ni par le pré
édent et un bruit additif gaussien.2. Le modèle �First order Linear Extrapolation� (FLE) :

F2 =





2 0 0 0 0 −1 0 0 0 0 0
0 2 0 0 0 0 −1 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0 0 −1 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0





(8.3)
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qui suppose que l'état suivant est déterminé par le fait que la vitesse est supposée 
onstanteet que l'intensité et le volume sont 
onservés ave
 un bruit additif gaussien. Si on 
onsidèreque pt représente simplement la position 3D x, y, z et ṗt la vitesse approximée au point pt, onimpose don
 une vitesse 
onstante et les 
oe�
ients de la matri
e sont simplement obtenusde la manière suivante :
ṗt+1 = ṗt (8.4)

pt+1 − pt = pt − pt−1 (8.5)
pt+1 = 2pt − pt−1 (8.6)3. Le modèle �Se
ond order Linear Extrapolation� (SLE) :

F3 =





3 0 0 0 0 −3 0 0 1 0 0
0 3 0 0 0 0 −3 0 0 1 0
0 0 3 0 0 0 0 −3 0 0 1
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0





(8.7)
qui suppose que l'état suivant est déterminé par le fait que l'a

élération est supposée
onstante et que l'intensité et le volume sont 
onservés ave
 un bruit additif gaussien. On adon
 :

p̈t+1 = p̈t (8.8)
ṗt+1 − ṗt = ṗt − ṗt−1 (8.9)

(pt+1 − pt) − (pt − pt−1) = (pt − pt−1) − (pt−1 − pt−2) (8.10)
pt+1 = 3pt − 3pt−1 + pt−2 (8.11)Il est à noter que dans les expressions 
i-dessus, le modèle SLE 
onsidère les trois étatspré
édents, que le modèle FLE 
onsidère seulement les deux états pré
édents et que le modèleRW ne 
onsidère que le tout dernier état. Les éléments en bas à droite de la séparationindiquée sur les matri
es (8.2) et (8.3) sont don
 inutiles et présents uniquement pour desraisons de 
ompatibilité de dimensions entre les trois modèles.
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Le 
hoix des modèles est d'abord justi�é sur la base qualitative des observations menéessur nombre d'objets biologiques qui notamment alternent entre des phases de mouvementsdirigés et des phases de mouvements aléatoires [Blo
ker et al., 1998; Seisenberger et al.,2001; Bab
o
k et al., 2004; Shav-Tal et al., 2004℄. Ensuite, sur une étude plus quantita-tive [Genovesio and Olivo-Marin, 2003℄ dans laquelle nous avions montré que 
ha
un de 
esmodèles était bien adapté pour dé
rire des parties de séquen
es dans lesquelles les objetsgardent le même 
omportement.Pré
isons pour �nir que le modèle SLE peut être dis
utable dans notre 
adre puisqueles objets biologiques que nous observons sont soumis à des for
es de vis
osité et don
 n'ontpas globalement d'inertie, 
ependant il parti
ipe bien à l'amélioration de la prédi
tion. Dans
ertains types d'appli
ations, nous avons aussi proposé un modèle dit de retour en arrière,le modèle �Ba
k Linear Extrapolation' (BLE) :
F4 =





0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0





(8.12)
Modèles de mesure et d'observation proposésLe modèle de mesure proposé est :

z(t) =





xt

yt

zt

at

it




(8.13)ave
 xt, yt, zt la position spatiale 3D du 
entre de gravité de la déte
tion, vt son volumeet it son intensité moyenne. Le modèle d'observation est 
ommun aux trois modèles dedynamique :

H =





1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0




(8.14)
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8.2 Une fenêtre de re
her
he adaptativeAprès l'étape de prédi
tion opérée par 
ha
un des �ltres 
omposant l'IMM ave
 les équa-tions (4.65) et (4.66), les mesures prédites par 
haque modèle sont obtenues ave
 l'équation
z

j

t|t−1 = H
j
txt|t−1 (8.15)Pour 
haque �ltre, une fenêtre de re
her
he autour de 
es prédi
tions est déterminée par

Gj
t = {zt, [zt − ẑ

j

t|t−1]
T [St]

−1[zt − ẑ
j

t|t−1] ≤ g2}où St est la 
ovarian
e de l'innovation et g est déterminée depuis une table du χ2
dim(z) et
orrespond à une probabilité > 0.95 (
'est à dire qu'on veut avoir un volume où on vatrouver la mesure de l'objet suivi si il est déte
té, ave
 une probabilité de 0.95). Ce volumeest un ellipsoïde de dimension 5 pour le modèle de mesure que l'on a 
hoisi.Cependant, 
ette probabilité 
orrespond à la probabilité du modèle posé et ne dépendpas des données. Dans 
ette partie, nous 
her
hons à restreindre la taille de 
ette fenêtrede re
her
he en fon
tion des données. Ce
i est fait en ré-estimant à 
haque itération la
ovarian
e réelle du bruit de transition, 
'est à dire la matri
e Qt. Soulignons i
i le travail deZ. Belhassine [Belhassine, 2003℄ stagiaire suivi à l'Unité d'analyse d'image quantitative dansle 
adre de 
e travail et qui a notamment proposé la méthode 4 dé
rite 
i-après. Une étudede la mise à jour de la 
ovarian
e dans le 
adre de 
e travail est proposée dans [Genovesio etal., 2004a℄.Soit un ve
teur aléatoire νt de matri
e de 
ovarian
e Qt. A 
haque temps t, lorsqu'unenouvelle réalisation de νt est disponible, une estimation de Qt peut être obtenue de di�érentesfaçons :1. Si on suppose que le modèle est très réaliste et que la 
ovarian
e est 
onstante, uneestimation de Qt sera simplement �xée :

Q̂t = Q0 (8.16)Ne pas mettre à jour la 
ovarian
e du bruit de transition né
essite alors de bien 
hoisir
ette valeur initiale. Si 
ette 
ovarian
e est trop petite par rapport aux erreurs possibleselle va induire une petite fenêtre de re
her
he et don
 permettre à l'objet d'en sortirplus fa
ilement. A l'opposée, si 
ette fenêtre est trop grande, elle va in
lure des faussesdéte
tions et d'autres objets qui rendront l'étape d'asso
iation plus di�
ile et don
moins sûre.2. Si la 
ovarian
e du bruit de transition évolue ave
 le temps on peut essayer de la mettreà jour en re
al
ulant la varian
e observée à 
haque t :
Q̂t =

1

t

t∑

i=0

ν̃iν̃
T
i (8.17)où ν̃ = ν − ν̄ et ν̄ = 1

t

∑t

i=0 νi 110



3. Sa version ré
ursive est dans 
e 
as plus adaptée :
Q̂t =

t − 1

t
Q̂t−1 +

1

t
ν̃tν̃

T
t (8.18)Il est 
lair i
i que Q̂t 
onverge et que les nouvelles valeurs prennent de moins enmoins de poids au fur et à mesure que le nombre de valeurs augmente. Ce
i a l'e�etnon désiré de rigidi�er la fenêtre de re
her
he. Rapidement, elle ne s'adapte plus auxdonnées nouvelles, entraînant un risque de perte de l'objet si 
elui-
i réalise un brusqueé
art de 
omportement.4. Pour prévenir 
e type de problème, le poids du passé t−1

t
peut être rempla
é par une
onstante α que l'on nomme fa
teur de mémoire, 0 < α < 1. A 
haque étape t la
ovarian
e estimée sera alors obtenue ave
 :

Q̂t = αQ̂t−1 + (1 − α)ν̃tν̃
T
t (8.19)Cette méthode a l'avantage de rester adaptative aux données. Toutefois, 
e
i renfor
ele poids des dernières valeurs, 
e qui a pour 
onséquen
e une diminution de la fenêtrelorsque plusieurs valeurs ont été bien estimées 
onsé
utivement, 
'est-à-dire lorsquel'erreur ν̃t est petite. On a alors i
i aussi un risque de perte de l'objet, 
ette fois-
ipar
e que l'adaptation ne tient 
ompte que d'un ensemble peu représentatif de valeurs.5. Pour limiter 
ette rédu
tion de la fenêtre de re
her
he, nous avons proposé une méthodequi permet de �xer une valeur minimale. Son expression est la suivante :

Q̂t = αQ̂t−1 + βν̃tν̃
T
t + γQ0, (8.20)ave
 α + β + γ = 1, où α est le fa
teur mémoire, γ détermine le poids du volumeminimal et Q0 détermine la forme de 
e volume minimal.dans notre 
ontexte, la valeur ν̃t est obtenue pour 
haque �ltre interne à l'IMM en 
al
ulantl'erreur de prédi
tion de l'état qui est 
ommise entre l'état estimé x̂t|t et l'état prédit x̂t|t−1 :

ν̃t = x̂t|t − x̂t|t−1 (8.21)On obtient alors, 
omme on le verra dans l'étape de validation une adaptation de la fenêtrede re
her
he à l'évolution des mesures de l'objet qui est souple et qui garantit pourtant dene pas perdre la mesure. Par ailleurs 
e
i présente l'avantage que 
haque �ltre adapte sonbruit à l'objet qu'il suit.8.3 Les fon
tions de l'asso
iation séparation-fusionDans le 
adre du suivi de ta
hes �uores
entes, nous utilisons l'algorithme de séparation-fusion proposé plus haut ave
 les fon
tions de séparation et de fusion que nous dé
rivonsdans 
ette partie. 111



t −→Fig. 8.2: Première ligne : séquen
e originale, deuxième ligne : mesures, troisième ligne : mesuresvirtuelles séle
tionnées par les �ltres bayesiens, quatrième ligne : suivi.SéparationMéthode 1Pour la séparation nous proposons de détourner l'emploi des k-moyennes de leur utilisa-tion 
lassique pour la 
lassi�
ation non supervisée. L'algorithme des k-moyennes est dé
ritdans l'annexe C.1 page 151. Dans son utilisation première, le 
hoix de l'initialisation des
entres de 
lasses est plutot 
onsidéré 
omme un problème puisque la 
onvergen
e en dépendassez fortement. I
i, 
e 
hoix arbitraire devient un avantage puisqu'on propose d'obtenir 
esinitialisations depuis les mesures prédites du �ltre bayesien a�n d'in�uen
er volontairementla 
onvergen
e des k-moyennes vers un ensemble pro
he. On a don
 bien une séparation quiest paramétrée par l'information a priori que l'on possède sur les objets. On extrait don
 lespositions 3D des mesures prédites et on applique l'algorithme des k-moyennes sur l'ensembledes éléments de l'espa
e d'observation 
ontenu dans la déte
tion passée en paramètre. Lespoints qui ont la même étiquette à la sortie des k-moyennes forment alors des déte
tions.L'algorithme des k-moyennes est don
 utilisé 
omme fon
tion de séparation de la manièresuivante :
sq : P(Ω) ×Rd×q → P(Ω)q (8.22)

( Dt︸︷︷︸points, ẑi1
t|t−1, .., ẑ

iq
t|t−1︸ ︷︷ ︸q 
entres ) 7→︸︷︷︸k-means (D1

t , ..., D
q
t︸ ︷︷ ︸q 
lasses ) (8.23)Méthode 2Un problème inhérent aux k-moyennes est la forme des 
lasses qu'il détermine. En e�et,dans le 
as d'une distan
e eu
lidienne 
lassique, les 
lasses prennent la forme de sphères.112



Comme le �ltre bayesien ne nous donne pas seulement une prédi
tion des mesures mais plusglobalement des densités de mesure prédites, il est intéressant de lier la distan
e utilisée parles k-moyennes à 
es densités. On veut qu'un point soit a�e
té à une 
lasse lorsqu'il a unevraisemblan
e élevée, on peut don
 par exemple 
onsidérer la distan
e entre un point et une
lasse i 
omme :
d(x, ẑi

t|t−1) =
1

p(zi
t = x|zi

1:t−1)
2

(8.24)Ainsi, la forme des 
lasses est in�uen
ée par les �ltres bayesiens.Méthode 3Un autre problème posé par les k-moyennes est que les tailles des 
lasses sont semblables.Une amélioration supplémentaire importante de la première version a don
 été d'in�uen
erla taille des 
lasses. Grâ
e en
ore au �ltre bayesien nous possédons une prédi
tion du volumede notre objet. On peut don
 
al
uler, pour l'ensemble de la s
ène la proportion des élémentsde l'espa
e d'observation déte
té que re
her
he 
haque traje
toire. Nous proposons don
 unemodi�
ation de l'algorithme des k-moyennes qui prend en 
ompte une 
ontrainte de tailledes 
lasses. Cette nouvelle version est présentée en (Alg. 12). Ainsi, la taille des 
lasses estin�uen
ée par le �ltre bayesien.Méthode 4Il est également possible de poser une 
ontrainte de 
onservation de la photométrie de
haque objet. La photométrie d'un objet est la somme des valeurs des voxels o

upés par sadéte
tion : ∫
D

I(x, y, z)dxdydz. On obtient alors l'algorithme 13.Méthode 5Il sera intéressant de 
ontraindre la version �oue des k-moyennes (annexe C.2) a�n d'as-souplir l'a�e
tation d'éléments trop éloignés.FusionLa fon
tion de fusion proposée qui respe
te le prototype :
mq : P(Ω)q ×Rd → P(Ω) (8.25)

(D1
t , ..., D

q
t , ẑ

i1
t|t−1) 7→ Dt (8.26)est plus simple. On ré
upère l'ensemble des éléments de l'espa
e d'observation 
ontenus dansles déte
tions D1

t , ..., D
q
t qui ont le label de la traje
toire i1 pour 
réer une seule déte
tiondont la mesure est 
onstituée de la même façon que pour une déte
tion 
lassique. En e�et,
ette mesure est 
omposée de la position spatiale 3D (x, y, z) du 
entre de gravité des ω, duvolume qui est le nombre d'ω et de la moyenne des intensités des ω.113



Algorithme 12 K-moyennes 
ontraintes par le volumeENTREES : n points, k 
entres de 
lasse cj, k tailles de 
lasse sj (ave
 ∑
j sj = n)SORTIES : n points étiquetés par une des k 
lasses, k 
entres de 
lasses mis à jour/* 1 - Marquer tous les points 
omme non affe
tés *//* 2 - Assigner 
haque point xi à une 
lasse de la façon suivante : */TANT QUE xi n'est pas affe
té FAIRE/* re
her
her la 
lasse j dont le 
entre est le plus pro
he de xi parmiles 
lasses qui ne sont pas marquées 
omme ne pouvant pas être affe
téesà xi */SI nombre d'éléments déjà affe
tés à la 
lasse j < sj ALORSaffe
ter xi à la 
lasse j (noté x

(j)
i )SINONSI un élément xk de la 
lasse j est tel que d(xk, cj) > d(xi, cj) ALORSmarquer xk 
omme non affe
téaffe
ter xi à la 
lasse jSINON

xi est marqué 
omme ne pouvant pas être affe
té à la 
lasse jFIN SIFIN SIFIN TANT QUE/* 3 - Mettre à jour le ve
teur de 
entres de 
lasses Ct ave
 */
cj= 1

nj

nj∑

i=1

x
(j)
i/* 4 - Bou
ler */SI un xi ou plus a 
hangé de 
lasse ALORSretourner à l'étape 1SINONs'arrêterFIN SI
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Algorithme 13 K-moyennes 
ontraintes par la photométrieENTREES : n points, k 
entres de 
lasse cj, k photométries pj (ave
 ∑
j pj = n)SORTIES : n points étiquetés par une des k 
lasses, k 
entres de 
lasses mis à jour/* 1 - Marquer tous les points 
omme non affe
tés *//* 2 - Assigner 
haque point xi à une 
lasse de la façon suivante : */TANT QUE xi n'est pas affe
té FAIRE/* re
her
her la 
lasse j dont le 
entre est le plus pro
he de xi parmiles 
lasses qui ne sont pas marquées 
omme ne pouvant pas être affe
téesà xi */SI la photométrie des éléments déjà affe
tés à la 
lasse j < pj ALORSaffe
ter xi à la 
lasse j (noté x

(j)
i )SINONSI un élément xk de la 
lasse j est tel que d(xk, cj) > d(xi, cj) et que laphotométrie obtenue est < pj ALORSmarquer xk 
omme non affe
téaffe
ter xi à la 
lasse jSINON

xi est marqué 
omme ne pouvant pas être affe
té à la 
lasse jFIN SIFIN SIFIN TANT QUE/* 3 - Mettre à jour le ve
teur de 
entres de 
lasses Ct ave
 */
cj= 1

nj

nj∑

i=1

x
(j)
i/* 4 - Bou
ler */SI un xi ou plus a 
hangé de 
lasse ALORSretourner à l'étape 1SINONs'arrêterFIN SI
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Algorithme 14 Asso
iation multi-objets séparation-fusion : implantation globaleENTREES : n �ltres bayesiens, m déte
tionsSORTIES : n �ltres bayesiens mis à jour/* 1 - PREDICTION : Construire la densité prédite de la mesure de 
haqueobjet p(zt|z1:t−1) ave
 les filtres bayesiens. Obtenir des estimations demesures prédites à partir de 
es densités, typiquement la moyenne ou lemaximum de vraisemblan
e. *//* 2 - SEPARATION : Appliquer l'algorithme des k-moyennes 
ontraintesà l'ensemble des éléments de l'espa
e d'observation séle
tionné par ledéte
teur. Les positions prédites sont utilisées 
omme initialisationdes 
entres de 
lasse, les volumes prédits sont utilisés 
omme taillerespe
tive de 
haque 
lasse et l'inverse des densités de mesure préditesau 
arré sont utilisées 
omme distan
e. Chaque ensemble de points obtenuest lié à la prédi
tion qui a initialisé sa 
lasse. *//* 3 - FUSION : Les 
omposantes 
onnexes intra-
lasses sont déterminéespar les déte
tions originales. Toutes les 
ombinaisons possibles de
omposantes d'une même 
lasse sont fusionnées en des mesures virtuelleset représentent 
ha
une une hypothèse de l'objet dont la prédi
tion ainitialisé 
ette 
lasse pour les k-moyennes. *//* 4 - MISE A JOUR : La probabilité d'asso
iation de 
haque hypothèse est
al
ulée et la plus élevée est séle
tionnée pour mettre à jour le filtrebayesien de 
haque traje
toire. Alternativement, une pondération de typePDAF de l'ensemble des hypothèses peut être utilisée pour 
ette mise àjour. */
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Cinquième partieRésultats : évaluation et appli
ations
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Chapitre 9ÉvaluationPour que notre méthode de suivi soit appliquée à l'étude de phénomènes biologiques,il est essentiel de disposer d'une évaluation des ses performan
es. Il faut en e�et 
onnaîtreles limites de 
ette méthode a�n de l'appliquer dans de bonnes 
onditions. Par exemple, ilest né
essaire de 
onnaître la densité d'objets au delà de laquelle le suivi n'est plus assezperformant. En e�et, 
ertaines appli
ations s'intéressant à l'ensemble des objets ont besoinde reposer sur la garantie qu'une proportion importante de 
eux-
i seront suivis sans erreurnotable. D'autres appli
ations né
essiteront le suivi pré
is d'un objet don
 une bonne éva-luation de la qualité du �ltrage par l'IMM. Dans 
e 
hapitre nous proposons la 
réation dedonnées synthétiques et nous évaluons 
haque 
omposante de la méthode proposée.9.1 La 
réation de données synthétiquesObtenir une évaluation obje
tive sur des données réelles s'est révélé une ta
he di�
ilevoire impossible. En e�et, la traje
toire réelle d'un objet visualisé par un mi
ros
ope n'estjamais 
onnue puisqu'on tente de l'estimer. Quant au suivi e�e
tué par des opérateurs hu-mains, il présente plusieurs in
onvénients :� pour un suivi 2D, il est assez fastidieux et surtout d'une pré
ision toute relative puisque
haque opérateur va déterminer un suivi di�érent 
omme l'a montré C. Zimmer dans[Zimmer et al., 2002a℄ pour des objets plus gros.� pour un suivi 3D, il est souvent trop fastidieux voire impossible du fait de la di�
ultéqu'ajoute la 3ème dimension spatiale pour le repérage de points. De plus - de manièreétrange - très peu de personnes sont prêtes à passer des journées entières à suivremanuellement des petits points ...Nous avons don
 
réé un générateur de séquen
es qui permet de 
réer des objets �uores
entsqui se déforment et bougent selon une alternan
e entre plusieurs modèles de mouvement, le
hangement de modèle s'e�e
tue selon un pro
édé aléatoire également.Les objets synthétiques sont des gaussiennes 3D d'é
arts-type di�érents dont le résultatse traduit par des ta
hes dont le diamètre varie entre 2 et 50 voxels. Ces ta
hes se déformentgrâ
e à la modi�
ation aléatoire des matri
es de 
ovarian
e de 
es gaussiennes. Le mouve-ment est induit par un ve
teur-vitesse qui est modi�é aléatoirement à une date gouvernéeégalement par une variable aléatoire. L'arrière-plan est 
onstitué de gaussiennes de très forte118



a b 

Fig. 9.1: La première ligne présente quelques exemples d'image de mi
ros
opie par �uores
en
e, ladeuxième montre des données générées grâ
e au générateur de séquen
es mis au point. Legénérateur est paramétrable de manière à imiter des types de séquen
e variés en termede taille des objets, de bruit et de dynamique. a) endosomes b) vési
ules marquées parquantum dots 
) parti
ules virales marquées par GFP. Le résultat obtenu est visuellementpro
he des données réelles.varian
e additionnées d'un bruit blan
. En�n, des sauts brusques de l'intensité globale si-mulent des artéfa
ts liés aux mi
ros
opes 
onfo
aux. Tous les paramètres sont adaptables desorte qu'il est possible de simuler plusieurs types d'objet 
omme le montrent les illustrationsde la �gure 9.1.Générer des séquen
es synthétiques présente plusieurs intérêts pour notre validation :� on 
onnaît exa
tement les positions su

essives réelles de 
haque objet puisque le géné-rateur 
ommen
e par 
réer les états su

essifs de 
haque traje
toire avant de générer lesgaussiennes en fon
tion de 
es états. On 
her
he don
 à obtenir un suivi multi-objetsqui est le plus pro
he possible des traje
toires générées.� l'évaluation peut être entièrement automatisée. En e�et, si l'on �xe un pro
édé d'éva-luation qui 
ompare automatiquement les traje
toires générées et les traje
toires ob-tenues, on est 
apable d'étudier les 
apa
ités de notre algorithme au regard d'uneappli
ation donnée.Par la suite, on utilise 
es données générées pour étudier la robustesse de l'algorithme proposé.9.2 Évaluation du �ltre IMM et de ses modèlesPour illustrer l'intérêt de l'emploi d'un �ltre IMM pour suivre des ta
hes �uores
entes, la�gure 9.2 montre l'erreur moyenne de prédi
tion sur 50 traje
toires générées aléatoirement.On voit que l'IMM s'adapte mieux que n'importe lequel des �ltres pris indépendamment. La119



SO 10 10 10 0,289641903 0,027733

IMMm 10 10 10 0,286292553 0,025955
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Fig. 9.2: Erreur de prédi
tion moyenne de l'IMM sur 50 traje
toires générées aléatoirement. RW :Random Walk, FLE : First order Linear Extrapolation, SLE : Se
ond order Linear Ex-trapolation.�gure 9.3 montre l'impa
t du modèle de prédi
tion sur un suivi 3D ave
 une asso
iation detype maximum de vraisemblan
e.Obj. Modèles seuls IMMRW FLE SLE10 80 / 0 86.7 / 0 86.7 / 0 90 / 3,720 78.3 / 2,1 75 / 2,2 76,7 / 2,2 80 / 2,130 73,3 / 7,6 71,1 / 3,1 71,1 / 1,6 80 / 6,940 61.7 / 1,4 64.2 / 1,3 63.3 / 2,6 66.6 / 2,5Fig. 9.3: Comparaison de la qualité du suivi ave
 di�érents modèles utilisés indépendamment puisave
 l'ensemble des modèles utilisés 
onjointement dans un �ltre IMM. RW : RandomWalk, FLE : First order Linear Extrapolation, SLE : Se
ond order Linear Extrapolation.Les résultats sont donnés en terme de vrai positifs/faux positifs (L'erreur quadratiquemoyenne est 
al
ulée entre 
haque traje
toire générée et 
haque traje
toire obtenue etun seuil d'a

eptation est �xé pour désigner une traje
toire 
orre
te. Un vrai positif estune traje
toire obtenue qui 
orrespond à une traje
toire générée, un faux positif est unetraje
toire obtenue qui ne 
orrespond à au
une traje
toire générée). Les données sontdes séquen
es générées de 30 volumes de 100x100x10 voxels/image. L'asso
iation est detype Maximum de vraisemblan
e. On voit que globalement l'IMM obtient de meilleursrésultats même si il est sus
eptible d'entraîner quelques faux positifs.9.3 Évaluation des fenêtres de re
her
he adaptativeLes méthodes 1, 3, 4 et 5 d'adaptation automatique de la fenêtre de re
her
he proposéesdans la partie 8.2 (la méthode 2 est équivalente à la méthode 3) sont 
omparées i
i sur unobjet isolé d'une séquen
e réelle montrée �gure 9.4.120



26 27 28Fig. 9.4: Illustration de l'adaptation automatique de la fenêtre de re
her
he. Première ligne :images 26, 27 et 28 re
adrées d'une séquen
e. Deuxième ligne : la ta
he suivie 
hangebrutalement de sens à l'image 27 et reste dans la fenêtre de re
her
he grâ
e à la méthode5 proposée
a

bFig. 9.5: Illustration de di�érentes méthodes d'adaptation : a) erreur de la mesure prédite pour laméthode 5 b) volume de la fenêtre de re
her
he. Quand l'objet 
hange subitement de dire
tionà l'image 27, l'erreur est élevée et seules les méthodes 1 et 5 sont 
apables de 
onserver lamesure suivante dans la fenêtre de re
her
he. La méthode 5 présente de plus l'avantage de
onserver 
ette fenêtre de re
her
he plus petite.
121



Fig. 9.6: E�et du 
hangement des paramètres de la méthode 5 sur l'évolution du volume de re-
her
he.

Fig. 9.7: Visualisation des fenêtres de validation adaptatives sur des données 2D+t réelles. L'adap-tation des fenêtres de validation permet d'augmenter et de déformer automatiquementla fenêtre de re
her
he lorsque l'erreur de prédi
tion du �ltre augmente.Nous 
hoisissons i
i de présenter 
et exemple qui illustre bien l'avantage de la méthode5 que nous proposons. En e�et, l'objet observé 
hange brutalement de sens à l'image 27provoquant l'élargissement de la fenêtre de re
her
he. A 
haque étape du suivi ave
 un �ltrede Kalman seul, les mesures suivantes sont relevées :� la distan
e de Mahalanobis entre la mesure prédite et la mesure réelle asso
iée :
dt = [zt − ẑi

t|t−1]
T [St]

−1[zt − ẑi
t|t−1] (9.1)� le volume de la fenêtre de re
her
he, i.e., à une 
onstante près, le produit des valeurspropres de la 
ovarian
e résiduelle St. Dans le 
as 2D présenté, la fenêtre de validationest un hyper-ellipsoïde de dimension 4 puisque 
haque mesure est 
onstruite ave
 laposition x, y, l'aire a et l'intensité moyenne i de 
haque déte
tion.122



La �gure 9.5 montre l'évolution de 
es mesures pour la ta
he �uores
ente de la �gure 9.4
al
ulée ave
 les méthodes 1, 3, 4 et 5. On peut voir que seules les méthodes 1 et 5 réussissent à
onserver l'objet dans leur fenêtre de validation alors que les méthodes 3 et 4 perdent l'objet,soit par
e que la forme s'est mal adaptée (méthode 3) soit par
e que leur volume s'e�ondre(méthode 4). Le 
hangement brutal de dire
tion à l'image 27 est e�et responsable de 
etteperte 
omme le montre le graphe d'erreur �gure 9.4 à l'image 27. La méthode 5 permetdon
 de garder une taille raisonnable de manière à ne pas perdre l'objet mais elle produitégalement une fenêtre de re
her
he beau
oup plus petite que 
elle qui est fournie par laméthode 1. C'est 
e qui nous intéressera parti
ulièrement pour le suivi de multiples objetsou en présen
e de bruit pour fa
iliter l'étape d'asso
iation.La �gure 9.6 montre l'e�et de la modi�
ation des paramètres de la méthode 5. Dans
et exemple, la 
ourbe en gras est une version plus lisse de la version montrée en �gure 9.5où β a une plus petite valeur. C'est à dire que l'erreur a
tuelle est moins prise en 
omptepar rapport aux 
onnaissan
es passées. La 
ourbe �ne est une 
on�guration ou le fa
teurmemoire α est élevé et la fenêtre minimum est réduite, la fenêtre de re
her
he met plus detemps à adapter son volume à une valeur plus petite.9.4 Évaluation de l'algorithme d'asso
iation séparation-fusionCinq séquen
es ave
 10, 20, 30, 40 et 50 objets ont été générées (soit 25 séquen
es en tout)pour e�e
tuer une 
omparaison de la robustesse de notre algorithme par rapport aux autresméthodes. L'implémentation du MHT que nous avons e�e
tuée par l'intermédiaire du stagede F. Ollivier [Ollivier, 2004℄ ne permettait pas de suivre plus que quelques objets (<5) ave
un résultat assez 
omparable à l'algorithme ML. Nous avons don
 restreint la 
omparaisonà 
e qu'il était possible de faire : une 
omparaison ML, JPDA et séparation-fusion (SM pourSplit & Merge). Les �gures 9.8, 9.9, 9.10 et 9.11 montrent les résultat obtenus. Pour toutesles densités d'objet, le SM o�re un suivi de meilleure qualité. A partir d'une densité de 20objets, il permet de suivre presque une fois et demie à deux fois plus d'objets que les deuxautres méthodes.
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Fig. 9.8: Robustesse de l'algorithme SM : pour
entage moyen (sur 5 séquen
es) d'objets 
orre
-tement suivis pour di�érentes densités d'objets. Comme évoqué pré
édemment, l'erreurquadratique moyenne est 
al
ulée entre 
haque traje
toire générée et 
haque traje
toireobtenue et un seuil d'a

eptation est �xé pour désigner une traje
toire 
orre
te. En pra-tique 
e seuil est simple a déterminer puisque dès lors que la traje
toire obtenue dévieun peu de la traje
toire générée l'erreur quadratique moyenne devient très élevée.
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Fig. 9.9: Robustesse de l'algorithme SM : pour
entage minimum moyen (sur 5 séquen
es) d'objets
orre
tement suivis pour di�érentes densités d'objets
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Fig. 9.10: Robustesse de l'algorithme SM : pour
entage maximum moyen (sur 5 séquen
es) d'ob-jets 
orre
tement suivis pour di�érentes densités d'objets
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Fig. 9.11: Robustesse de l'algorithme SM : pour
entage moyen (sur 5 séquen
es) de faux positifspour di�érentes densités d'objetsEn�n, il est intéressant de 
onstater que l'initialisation des traje
toires tient un r�leimportant. En e�et, si on 
onsidère le pour
entage d'objets 
orre
tement suivis par rapportaux objets e�e
tivement déte
tés à la première image (y 
ompris par des déte
tions fusionnéesou partielles), on obtient des résultats en
ore meilleurs illustrés par la �gure 9.12. Ce
i pourillustrer le fait que si l'initialisation est e�e
tuée manuellement, la méthode présentée permetun suivi multi-objets en
ore plus �able.
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Fig. 9.12: Robustesse de l'algorithme SM : pour
entage moyen (sur 5 séquen
es) d'objets déte
tésà la première image et 
orre
tement suivis pour di�érentes densités d'objetsEn 
on
lusion, il apparaît que le �ltre IMM doté des modèles que nous avons proposésest plus performant que 
ha
un des modèles utilisés séparément. Nous illustrons le fait quenotre méthode de mise à jour automatique de la 
ovarian
e du bruit de transition des �ltrespermet de 
onserver une fenêtre de re
her
he de petit volume mais 
apable de s'adapterau 
hangements brusques. La méthode d'asso
iation séparation-fusion que nous avons miseau point est plus performante que les méthodes d'asso
iation ML et JPDA pour suivre desta
hes.Les �gures suivantes montrent une séquen
e d'objets suivis par les trois méthodes ML,JPDA et SM. Elles o�rent un moyen visuel de 
omprendre dans quelles situations se distinguenotre méthode.
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Fig. 9.13: Comparaison visuelle pour une séquen
e générée : à l'image 5 une première situationde fusion apparaît et n'est 
orre
tement gérée que par l'algorithme SM.127
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Fig. 9.14: Aux images 7 et 10 trois autres situations de fusion apparaissent, toutes 
orre
tementgérées par SM. La fusion 
ommen
ée en 7 ne s'a
hève qu'en 15.128
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Chapitre 10Appli
ations à la biologie 
ellulaireLa méthode de suivi 3D+t (4D) mise au point et dé
rite dans 
e do
ument a déjà étéappliquée à quelques problèmes de mi
robiologie et de biologie 
ellulaire. Elle a permis dedé
ouvrir et de quanti�er ave
 pré
ision 
ertains phénomènes. Un logi
iel 
omplet a été dé-veloppé dans la double optique de permettre une évolution des algorithmes et une utilisationergonomique par des biologistes.Notons que parallèlement à 
e travail de thèse, des plates-formes de mi
ros
opie et 
ertainséditeurs spé
ialisés ont proposé des logi
iels permettant d'e�e
tuer du suivi automatiqued'objets. Les prin
ipaux sont notamment Imaris, DiaTra
k et TIKAL. Ces logi
iels utilisentdes méthodes déterministes qui ne se sont pas révélées 
apables de gérer les fusions ou lesdispersions d'objets. Ils peuvent être utilisés pour un �ot de parti
ules peu bruité mais nepermettent pas d'extraire des données satisfaisantes à partir d'objets évoluant dans toutesles dire
tions. Le domaine est en pleine évolution et il est très probable que l'o�re de 
e typed'appli
ations augmente sensiblement dans un futur pro
he.Ce 
hapitre présente le logi
iel qui a été 
réé puis développé tout au long de 
e travailde thèse et plusieurs appli
ations de notre méthode à la quanti�
ation de phénomènes biolo-giques. Ces travaux font tous l'objet de 
ommuni
ations ou de publi
ations (dont 
ertainessont en 
ours de soumission au moment où est rédigé 
e do
ument).10.1 Le logi
iel mis au pointLe logi
iel qui a été 
réé pour 
e travail de thèse est dédié à l'analyse d'images et deséquen
es d'images 2D et 3D.� Il o�re une suite d'outils permettant d'éditer des données 2D, 2D+T, 3D et 3D+T (12types d'image 3D : niveaux de gris 8,16 bits, 
ouleur, multi-bandes...) notamment unsystème de sauvegarde de �
hiers 
ompatibles ave
 les outils de mi
ros
opie (LSM 4D)mais aussi ave
 des formats plus 
onventionnels tels qu'AVI, TIFF, BMP, JPEG, et
...� Il supporte l'ajout de plugins et permet don
 à tous les membres de l'unité et stagiairesde parti
iper à son enri
hissement. Des plugins pour d'autres appli
ations ont déjà étédéveloppés : levelsets 2D et 3D, 
orrelation, snakes, ...� Il est 
omplètement développé en Java le rendant multi plate-formes et fon
tionnee�e
tivement sur Solaris, Linux, Windows, Irix et Ma
OS.130



� Il est multi-threadé de manière à béné�
ier de la puissan
e des ar
hite
tures parallèles.� Le suivi peut être e�e
tué sur des données 2D+T et 3D+T et peut être visualisé selonplusieurs modes. Un mode de visualisation orthogonal permet d'a

éder aux images3D+T 
omme une superposition de �lms 2D+T. Un mode de visualisation 3D+Tpermet de voir évoluer une proje
tion 3D dont on peut 
hanger le point de vue entemps réel grâ
e notamment au travail e�e
tué par deux stagiaires de l'unité d'Analysed'Image Quantitative : J. Leduigou [Leduigou, 2002℄ et S. Cousquer [Cousquer, 2004℄.� Les résultats du suivi, sous forme de données quantitatives, sont dire
tement a

es-sibles sur l'interfa
e sous forme de graphiques et peuvent être sauvegardés pour êtremanipulés dans un tableur 
onventionnel de type MS-Ex
el.La mise au point de 
e logi
iel 
onstitue un apport important du point de vue des biologistesde l'Institut Pasteur qui l'exploitent à présent quotidiennement mais aussi au sein de l'unitéoù il permet de 
entraliser l'ensemble des implémentations. Les se
tions suivantes présententplusieurs travaux de re
her
he e�e
tués à l'Institut Pasteur grâ
e à la méthode et au logi
ielapportés par 
e travail de thèse.10.2 Complexes de pré intégration et de trans
ription in-verse du VIH-1Ce travail [Genovesio et al., 2005b℄ a été e�e
tué en 
ollaboration ave
 N. Arhel et PierreCharneau du groupe de virologie molé
ulaire et de ve
torologie de l'Institut Pasteur ainsi queE. Perret et S. Shorte de la plate-forme d'imagerie dynamique de l'Institut Pasteur. Cetteappli
ation est la plus importante puisqu'elle a motivé 
e travail de thèse et notamment son�nan
ement par l'Agen
e Nationale de Re
her
he sur le Sida (ANRS) et l'Institut Pasteur.Nous avons marqué l'intégrase du VIH-1 ave
 un tag tetra
ysteine qui, tout en préser-vant le 
ara
tère infe
tieux du virus, permet aux 
omplexes intra-
ytoplasmiques mais aussiintra-nu
léaires du VIH-1 d'être déte
tés dans des images 3D. Grâ
e à la méthode de suivi3D+temps (4D) proposée, nous avons 
onstaté que les 
omplexes VIH-1 se dépla
ent rapi-dement dans le 
ytoplasme de 
ellules infe
tées (Fig. 10.1 C et D), par un mouvement dirigé,et dépendant des mi
rotubules (Fig. 10.1 A) vers le noyau. Lorsqu'il s'appro
he du noyau,un 
omportement plus lent et de plus 
ourte distan
e (Fig. 10.1 E), apparemment lié auréseau d'a
tine (Fig. 10.1 B), est observé avant l'amarrage à la membrane nu
léaire (Fig.10.2 A). Les 
omplexes amarrés 
onservent alors un mouvement vibratoire dans un volume
on�né (Fig. 10.2 A). Nous avons pu observer les transitions entre 
es di�érents mouvementssur des mêmes 
omplexes (Fig. 10.1 F) Au
un mouvement dépendant du 
ytosquelette n'aété observé pour les 
omplexes de pré-intégration ayant fran
hi la membrane nu
léaire (Fig.10.2 B), mais un lent mouvement de type di�usion. Ce travail a permis de mettre au jourdes aspe
ts du 
y
le de répli
ation du VIH-1 qui n'ont jamais été 
ara
térisés, notammentle passage des 
omplexes VIH-1 sur le réseau d'a
tine avant amarrage, et l'observation de
omplexes dans le 
ompartiment nu
léaire dont un événement probable d'intégration (Fig.10.2 C). La �gure (Fig. 10.3) résume l'ensemble des phases 
ara
térisées. Toutes les imagesdes �gures présentées sont produites par le logi
iel développé dans le 
adre de 
e travail dethèse. 131



Fig. 10.1: Phases I et II132



Fig. 10.2: Phases III et IV
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Fig. 10.3: Résumé des di�érentes phases de mouvement du VIH-110.3 Dynamique de sporozoïtes de PlasmodiumCe travail [Amino et al., 2004℄ a été e�e
tué en 
ollaboration ave
 R. Amino de l'unitéde biologie et génétique du Paludisme de l'Institut Pasteur.Il a été montré il y a près d'un siè
le que les sporozoïtes de Plasmodium transmettaientla Malaria. Ré
emment, des études ont montré que le parasite n'était pas dire
tement déposédans le sang mais dans la peau. Au
une étude n'a en
ore montré 
omment 
es sporozoïtespassent de la peau au foie où ils se di�éren
ient en di�érentes formes d'infe
tion des globulesrouges. R. Amino [Amino et al., 2004℄ a transmis des sporozoïtes marqués par GFP dans lederme d'une souris vivante par la voie naturelle d'une piqûre de moustique Anophèles. Unefois dans la peau, les sporozoites se révèlent très motiles opérant des mouvements plut�t
omplexes. Les 
ara
téristiques de leur dynamique ont pu être extraites grâ
e au logi
ielproposé. Nous avons montré notamment que 
es mouvements sont liés à la stru
ture desvaisseaux sanguins avoisinant qu'ils aus
ultent et �nissent par pénétrer lorsqu'ils en ontdé
ouvert les faiblesses. Les sporozoïtes entrent également dans les vaisseaux de lympheet s'a

umulent aux interse
tions. Cette étude a également montré que, étonnamment, ilsne sont pas transportés par le système lymphatique. La �gure 10.4 montre les traje
toiresobtenues sur une s
ène de 
e type.
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Fig. 10.4: Suivi de sporozoïtes de Plasmodium : traje
toires obtenues10.4 Analyse stu
ture-fon
tion de la régulation trans
rip-tionnelleCe travail [Cabal et al., ℄ a été e�e
tué en 
ollaboration ave
 G. Cabal, F. Feuerba
h, O.Gadal et U. Nehrbass de l'unité de biologie 
ellulaire du noyau de l'Institut Pasteur.L'ar
hite
ture nu
léaire in�uen
e la répression trans
riptionnelle [Laro
he et al., 1998;Galy et al., 2000; Hediger et al., 2002; Feuerba
h et al., 2002℄. C'est pourquoi il était inté-ressant de se demander si le positionnement spatial d'un gène dans le noyau pouvait aussijouer un r�le dans l'a
tivation de 
e gène. A partir de données suggérant que l'intégrité dudomaine péri-nu
léaire 
hez Sa

haromy
es 
erevisiae, est né
essaire à l'a
tivation des gènesde réponse au Cadmium, nous nous sommes 
on
entrés sur l'étude d'un 
omplexe de ré-gulation trans
riptionnelle impliqué dans la réponse aux stress : le 
omplexe SAGA. Notreméthode permettant de suivre un gène, a
tif ou non, en 3D et au 
ours du temps a per-mis de suivre la relo
alisation vers la périphérie du noyau de gènes lors de leur a
tivation.Nous avons également montré que 
e phénomène est dépendant de l'intera
tion du 
omplexeSAGA ave
 la ma
hinerie d'export des ARNm au niveau des extensions nu
léoplasmiquesdu pore nu
léaire. Ces résultats 
onstituent la première preuve de l'existen
e du phénomènede � gene-gatting � dont l'hypothèse avait été formulée pour la première fois il y a 20 ans[Blobel, 1985℄. Les �gures 10.5 et 10.6 montrent la méthode mise en pla
e pour estimer le135



rayon du noyau de levure dont on sait qu'il est sphérique à partir d'une image 3D fortementdéformée en z. La �gure 10.7 montre le résultat du suivi du lo
us et des estimations su

es-sives du noyau. Ce
i permet un suivi de la lo
alisation du lo
us dans le temps, relativementau noyau qui lui aussi se dépla
e.
z0 levelofnucleuscentroid

defined as the z levelthat

m axim ize totalintensity

Third approxim ation

ofa wavelet

transform

thresholded by

entropy

m axim isation

Chrom osom alloci

are detected by a

m ultiresolution

m ethodRaw 3D im age 

cropped

z

Fig. 10.5: Déte
tion du plan de maximum d'intensité, du noyau 3D déformé et du lo
us depuisune image 3D déformée en z 136
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Fig. 10.6: Estimation du rayon du noyau

Fig. 10.7: suivi du lo
us et des estimations su

essives du noyau dans le temps137



10.5 Adhésion de Neisseria meningitidisCe travail [Mairey et al., 2004℄ a été e�e
tué en 
ollaboration ave
 E. Mairey et G.Duménil de l'Unité de pathogénie des infe
tions systématiques de la Fa
ulté Ne
ker-Enfantsmalades.Neisseria meningitidis est un agent pathogène stri
tement humain responsable de septi-
émies et de méningites. Cette ba
térie 
olonise de manière asymptomatique le nasopharynxd'un pour
entage important de la population. Le pro
essus pathogénique est initié par lefran
hissement de 
et épithélium par la ba
térie lui permettant ainsi d'a

éder à la 
ir
ula-tion sanguine. Le méningo
oque est 
apable de survivre et de proliférer dans le sang. Il peutensuite 
oloniser et fran
hir la barrière hémato-en
éphalique. Les propriétés adhésives duméningo
oque sont 
ru
iales pour 
es deux étapes de fran
hissement de barrières 
ellulairespuisqu'elles sont initiées par l'adhésion des ba
téries aux 
ellules. Les 
apa
ités d'adhésiondu méningo
oque ont généralement été étudiées en 
onditions statiques alors qu'il adhère en
ondition de �ux sanguin 
'est à dire en présen
e de for
es hydrodynamiques. L'importan
edes for
es hydrodynamiques dans les phénomènes adhésifs a été soulignée en parti
ulier lorsdes études de l'intera
tion des leu
o
ytes ave
 les 
ellules endothéliales. Le r�le de 
es for
esau 
ours de l'adhésion du méningo
oque aux 
ellules endothéliales est en
ore mé
onnu.L'obje
tif de 
ette appli
ation a été de réévaluer les fa
teurs d'adhésion du méningo
oqueen 
ondition de �ux. Pour 
ela une appro
he expérimentale a été mise au point utilisant une
hambre à �ux laminaire. Nous avons tout d'abord 
ara
térisé l'adhésion pili dépendante en�ux et mis en éviden
e le 
ara
tère irréversible de 
ette adhésion. Un autre type d'adhésion,pili indépendant, a également été dé
ouvert. Cette se
onde adhésion, e�
a
e à de faibles�ux, résiste peu à de hautes 
ontraintes de 
isaillement. Elle présente 
ependant une 
ara
-téristique intéressante : un roulement des ba
téries sur les 
ellules avant leur déta
hementqui pourrait fa
iliter la 
olonisation de nouveaux sites d'infe
tion.
Pompe

objectif

camera

cellules

Entrée des bacteries

marquées

37°C

Fig. 10.8: Système mis en pla
e pour l'observation d'un �ux de ba
téries marquées par �uores
en
eau dessus d'une 
ou
he de 
ellules
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Fig. 10.9: Image d'un �ux de ba
téries. Les ba
téries marquées par �uores
en
e balayent l'é
rande gau
he à droite. Certaines d'entre elles, dans les 
ou
hes basses du �ux, arrivent ase �xer aux 
ellules invisibles i
i.

Fig. 10.10: Suivi automatique d'un �ux de ba
téries. Chaque ba
térie qui adhère à la paroi 
el-lulaire est automatiquement re
ensée, suivit lorsqu'elle se dépla
e ou/et lorsqu'elle sedé
ro
he par
e qu'elle ne peut pas résister à la for
e du 
ourant.
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10.6 Quantum Dots : sur-expression de la proteine tauCette appli
ation [Genovesio et al., 2005b℄ a été e�e
tuée en 
ollaboration ave
 V. Emi-liani et M. Coppey-Moisan de l'Institut Ja
ques Monod, CNRS, des universités Paris 6 et7 et T. Liedl et W. J. Parak du Center for Nanos
ien
e (CeNS) de l'université Ludwig-Maximilians de Muni
h.Dans 
ette appli
ation nous nous intéressons à l'e�et de la surexpression de la protéine tausur le transport de vési
ules (qui dépend des mi
rotubules) dans des 
ellules Hela vivantes.Ces vési
ules ont été marquées par des quantum dots en �uores
en
e rouge inorganique. Lesquantum dots o�rent beau
oup d'avantages (tels qu'une perte de �uores
en
e moins élévée)et représente une te
hnique très prometteuse qui est amenée à être beau
oup utilisée dansle futur. Cette expérien
e a permis de montrer que si tau n'a pas d'e�et sur la vitesse desvési
ules, il réduit en moyenne nettement le volume moyen de leur dépla
ement.

Fig. 10.11: Suivi de vési
ules marquées par quantum dots (1)

Fig. 10.12: Suivi de vési
ules marquées par quantum dots (2)140



Chapitre 11Con
lusionCe travail de thèse traite du problème du suivi de multiples ta
hes �uores
entes dans dess
ènes de videomi
ros
opie 3D+T. Un balayage rapide des prin
ipales te
hniques de suivinous a permis de nous pla
er dans le 
adre du suivi bayesien multi-objets 
onstitué de trois
omposantes : 1) un déte
teur qui produit des mesures des ta
hes dans 
haque image de laséquen
e, 2) un �ltre bayesien qui permet de 
réer une prédi
tion de la mesure de 
ha
un desobjets à l'aide de modèles prédé�nis et des mesures passées, 3) une méthode d'asso
iationqui est utilisée pour déterminer la ou les mesures utilisées pour la mise à jour des �ltres.Nous avons dé
rit la méthode que nous utilisons pour déte
ter les ta
hes �uores
entes, étudiéles �ltres bayesiens et les prin
ipales méthodes d'asso
iation. Nous avons ensuite montré que
e s
héma présentait en
ore un problème de premier plan pour nos appli
ations puisqu'il nepermettait pas, en l'état, de prendre en 
ompte les erreurs de déte
tions quasi-permanentesdu fait de la 
omplexité des images biologiques. En e�et, aussi bonne soit la méthode dedéte
tion employée, on a observé qu'elle ne pouvait jamais être 
onsidérée 
omme parfaite,parti
ulièrement dans notre 
adre où les images sont très bruitées et les objets mal dé�nis.Nous avons remarqué qu'une déte
tion peut, en réalité, être produite par plusieurs objets etinversement qu'un objet peut produire plusieurs déte
tions, en�n 
es deux erreurs peuventêtre 
ombinées et produire des situations plus 
omplexes. Dans leur 
onstru
tion formelle,au
une des méthodes d'asso
iations étudiées ne tient 
ompte de 
e type d'erreur de déte
-tion, 
e qui 
onduit logiquement à un é
he
 du suivi lors de leur utilisation. Nous avonsdon
 étudié la forme que devrait avoir l'ensemble de déte
tions produit par le déte
teurpour que le problème d'asso
iation soit bien posé, nous avons quali�é 
ette forme par leterme 
ohérente topologiquement. Dans le 
as général, l'ensemble de déte
tions n'a pas 
etteforme. Nous avons montré qu'il existe un moyen de transformer 
et ensemble de déte
tionspour le rendre 
ohérent topologiquement de manière à faire apparaître un événement réali-sable d'asso
iations jointes qui 
orresponde à la situation réelle. Cette méthode est quelquepeu abstraite puisqu'elle né
essite de 
onnaître les objets sous-ja
ents. L'information la pluspro
he des objets dont nous disposions étant les densités de mesure prédites des �ltres baye-siens, nous avons proposé deux algorithmes approximant notre méthode d'asso
iation dite de�séparation-fusion�. Nous avons ensuite exposé la méthode de suivi multi-objets 
omplète.Elle 
omprend une méthode de déte
tion basée sur une transformée en ondelettes, un �ltreà intera
tion de modèles multiples a

ompagné de trois modèles de transition proposés et141



notre méthode d'asso
iation �séparation-fusion� qui utilise une modi�
ation de l'algorithmedes k-moyennes. Une méthode de mise à jour automatique du bruit de transition a égale-ment été proposée. Nous avons ensuite e�e
tué une évaluation quantitative sur des donnéessynthétiques qui montre que notre méthode permet de suivre une densité d'objets nettementplus élevée notamment grâ
e à la méthode d'asso
iation proposée. En�n, nous avons dé
ritle logi
iel développé dans le 
adre de 
e travail qui a déjà permis à notre méthode d'êtreappliquée à une série de problèmes de la biologie 
ellulaire.Les 
ontributions de 
e travail de thèse sont au nombre de six : 1) une méthode originaled'asso
iation séparation-fusion pour le suivi robuste d'une forte densité d'objets ; 2) uneméthode de mise à jour des fenêtres de re
her
he pour le suivi bayesien gaussien ; 3) uneméthode 
omplète de suivi multi-objets dans un environnement tridimensionnel qui utilise un�ltre IMM 
omposé de plusieurs modèles et les deux premières 
ontributions ; 4) la 
réationd'un logi
iel 
omplet - utilisé à présent quotidiennement par des biologistes de l'InstitutPasteur - dédié à l'analyse d'images et de séquen
es 2D+t et 3D+t qui peut être enri
higrâ
e à l'ajout de plugins 5) plusieurs plugins de traitement et d'analyse d'image pour 
elogi
iel tels que : suivi multi-objets, 
olo
alisation, générateur de séquen
e, validation etdivers outils de base ; 6) plusieurs résultats de re
her
he fondamentale dans le domaine dela biologie 
ellulaire grâ
e à la méthode et au logi
iel 
réé.La qualité du suivi de multiples objets dans l'environnement dé
rit pré
édemment estdire
tement lié à la densité des objets en présen
e et à la qualité de leur déte
tion. Plu-sieurs travaux restent à approfondir dans le 
adre de 
e travail notamment le problème del'initialisation des traje
toires, le 
adre et les limites de l'asso
iation séparation-fusion et lesfon
tions de séparation et de fusion. Le problème de l'initialisation, 
ommun à toutes lesméthodes de suivi automatique, est 
ru
ial i
i puisque 
ette initialisation peut di�
ilementêtre rendue manuelle. Elle est d'autant plus importante ave
 l'algorithme d'asso
iation quenous proposons puisque l'ensemble de déte
tions produit par le déte
teur est remodelé grâ
eaux informations qu'apportent les �ltres bayesiens. A la première image, 
haque déte
tioninitie un �ltre, si 
elle-
i ne 
orrespond à au
un ou à plusieurs objets, des traje
toires ne 
or-respondant à au
un objet vont être 
réées perturbant le mé
anisme de séparation-fusion desasso
iations à venir. Une formalisation plus stri
te du 
adre de l'asso
iation séparation-fusiondevrait également être envisagée, elle permettrait d'en exploiter mieux les avantages d'unepart et d'en étudier plus pré
isément les limites d'autre part. En�n l'étude plus approfondiede fon
tions de séparation et de fusion devrait également être 
onsidérée a�n d'adapter 
etteméthode à d'autres appli
ations.
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Annexe AEstimation Bayesienne
A.1 Règle de Bayes

p(A|B)p(B) = p(A,B) = p(B|A)p(A) (A.1)A.2 Fa
torisation de probabilité jointe
p(A,B|C) =

p(A,B,C)

p(C)
par (A.1)

=
p(A|B,C)p(B,C)

p(C)
par (A.1)

p(A,B|C) = p(A|B,C)p(B|C) (A.2)
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A.3 Filtrage bayesienObtention de p(xt|Z1:t) depuis p(xt|Z1:t−1) :
p(xt|Z1:t) =

p(Z1:t|xt)p(xt)

p(Z1:t)
par (A.1)

=
p(zt, Z1:t−1|xt)p(xt)

p(zt, Z1:t−1)

=
p(zt|Z1:t−1,xt)p(Z1:t−1|xt)p(xt)

p(zt, Z1:t−1)
par (A.2)

=
p(zt|Z1:t−1,xt)p(Z1:t−1|xt)p(xt)

p(zt|Z1:t−1)p(Z1:t−1)
par (A.1)

=
p(zt|Z1:t−1,xt)p(xt|Z1:t−1)p(Z1:t−1)p(xt)

p(zt|Z1:t−1)p(Z1:t−1)p(xt)
par (A.1)

=
p(zt|Z1:t−1,xt)p(xt|Z1:t−1)

p(zt|Z1:t−1)

p(xt|Z1:t) =
p(zt|xt)p(xt|Z1:t−1)

p(zt|Z1:t−1)
pro
essus de Markov (A.3)A.4 MHTObtention de P{θl

t|Θm(l)
1:t−1, Z1:t−1}

P{θk
t |Θs

1:t−1,Z1:t−1} = P{θk
t , δ(θ

k
t ), φ(θk

t ), ν(θk
t )|Θs

1:t−1,Z1:t−1} (A.4)
= P{θk

t |δ(θk
t ), φ(θk

t ), ν(θk
t ),Θs

1:t−1,Z1:t−1} (A.5)
× P{δ(θk

t ), φ(θk
t ), ν(θk

t )|Θs
1:t−1,Z1:t−1} (A.6)

= P{θk
t |δ(θk

t ), φ(θk
t ), ν(θk

t )} × P{δ(θk
t ), φ(θk

t ), ν(θk
t )} (A.7)Le nombre d'événements réalisables d'asso
iations jointes θk

t ave
 τ objets déte
tés, ν nou-veaux objets déte
tés et φ = m − τ − ν fausses alertes est donné par le produit des deuxtermes suivants :� le nombre d'arrangements (par
e que 
haque objet 
onnu a une identité) de τ = m −
φ− ν mesures 
orrespondant à un objet 
onnu parmi le nombre total de mesures m autemps t� le nombre de 
ombinaisons (par
e qu'un nouvel objet n'a pas d'identité) de ν mesures
orrespondant à un nouvel objet parmi le nombre total de mesures φ + ν restantes autemps t
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on a don

P{θk

t |δ(θk
t ), φ(θk

t ), ν(θk
t )} = [Aτ

mCν
φ+ν ]

−1 (A.8)
=

[
m!

(m − τ)!

(φ + ν)!

φ!ν!

]−1 (A.9)
=

φ!ν!

m
(A.10)Par ailleurs,

P{δ(θl
t), φ(θl

t), ν(θl
t)} = µF (φ)µN(ν)

∏

i

(P i
D)δi(1 − P i

D)1−δi (A.11)don

P{θk

t |Θs
1:t−1,Z1:t−1} =

φ!ν!

m
µF (φ)µN(ν)

∏

i

(P i
D)δi(1 − P i

D)1−δi (A.12)
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Annexe BE
hantillonnage préférentiel
B.1 Loi des grands nombresSoit x1, .., xN , un é
hantillon indépendant, identiquement distribué selon la densité deprobabilité p(.) :

1

N

N∑

i=1

f(xi)
L−−−→

N→∞
Ep[f(x)] (B.1)B.2 Théorème � 
entral limit �Soit x1, .., xN , un é
hantillon indépendant, identiquement distribué de moyenne µ d'é
art-type σ :

∑N

i=1 xi − Nµ

σ
√

N

L−−−→
N→∞

N (0, 1) (B.2)B.3 E
hantillonage préférentiel : exemple intuitifConsidérons l'intégrale suivante que l'on ne sait pas déterminer mais que l'on 
her
he àappro
her numériquement :
P =

∫ b

a

p(x)dx (B.3)Une manière naïve d'appro
her 
ette intégrale par tirage sto
hastique (méthode de MonteCarlo) est d'utiliser la loi des grands nombres B.1 ave
 une densité uniforme. Soit u(x) unedensité uniforme sur l'intervalle [a, b] :
u(x) =

1

b − a
1{x∈[a,b]} (B.4)147



on a : Eu[p(x)] =

∫
u(x)p(x)dx =

∫ b

a

1

b − a
p(x)dx (B.5)et don
 d'après la loi des grands nombres B.1 si N é
hantillons ui sont tirés selon la densité

u(x) on a :
∫ b

a

1

b − a
p(x)dx ≈ 1

N

N∑

i=1

p(ui) (B.6)et don
 :
P =

∫ b

a

p(x)dx ≈ b − a

N

N∑

i=1

p(ui) (B.7)La question qu'on doit alors se poser est la suivante : n'existe-t-il pas une densité f telle queP soit mieux approximée qu'ave
 u ave
 un nombre égal de tirage ?La te
hnique d'é
hantillonnage préférentiel permet d'e�e
tuer un tirage à partir d'unedistribution f(x) de manière à 
e que l'évaluation soit 
on
entrée sur des régions de l'espa
e
ontribuant plus fortement à l'intégrale. Réé
rivons l'intégrale :
P =

∫ b

a

(
p(x)

f(x)

)
f(x)dx = Ef

[
p(x)

f(x)

] (B.8)ave
 f(x) une fon
tion dite de � proposition �. P peut alors être évaluée 
omme l'espéran
ede p(x)
f(x)

pour la distribution f(x). Cette reformulation va permettre d'a

élérer l'e�
a
ité dutirage. En e�et, si f(x) est 
hoisie telle qu'elle se 
omporte approximativement 
omme p(x)(i.e. f(x) est grande quand p(x) est grande et f(x) est petite quand p(x) petite...) alors s'ensuit une rédu
tion 
onséquente de l'é
art-type :
σ ≈

√
1
N

∑N

i=1(f(ui) − f̄)2

N
≥

√√√√√
1
N

∑N

i=1

(
p(xi)
f(xi)

−
(

p

f

))2

N
≈ σ′ (B.9)où xi est le ième tirage d'une distribution qui a pour densité f(x). C'est un résultat duthéorème � 
entrale limit � B.2.B.4 E
hantillonnage préférentielOn 
onnaît p(x) et f(x) à une 
onstante de normalisation près, 
'est à dire on 
onnaît

p̃(x) et f̃(x) telles que :
p(x) ∝ p̃(x) (B.10)
f(x) ∝ f̃(x) (B.11)148



Le ratio non normalisé dé�ni en tout x est :
w̃(x) =

p̃(x)

f̃(x)
(B.12)Si l'on sait générer N é
hantillons xi, i = 1, .., N selon f̃(.) :

{xi ∼ f̃(x)}N
i=1 (B.13)on peut obtenir des poids normalisés de la façon suivante :

w(xi) =
w̃(xi)∑N

i=1 w̃(xi)
(B.14)et d'après la loi des grands nombres (B.1) :

N∑

i=1

w(xi)δ(x − xi) =
N∑

i=1

w̃(xi)∑N

j=1 w̃(xj)
δ(x − xi) (B.15)

=
1
N

∑N

i=1 w̃(xi)δ(x − xi)
1
N

∑N

j=1 w̃(xj)
(B.16)

L−−−→
N→∞

Ef̃ [w̃(y)δ(x − y)]Ef̃ [w̃(y)]
= p(x) (B.17)(B.18)ainsi p(x) peut être appro
hée par :

p(x) ≈
N∑

i=1

w(xi)δ(x − xi) (B.19)B.5 E
hantillonnage préférentiel séquentielSi on dispose à l'étape t d'un nuage de points {xi
t, w

i
t}N

i=1 tel que ∑N

1 wi
t = 1 et d'une fon
-tion de proposition f à partir de laquelle on peut tirer des é
hantillons {xi ∼ f(x)}N

i=1 alorsla densité de probabilité a posteriori peut être appro
hée par é
hantillonnage préférentiel :
p(x0:t|z1:t) ≈

N∑

i=1

wi
tδ(x0:t − xi

0:t) (B.20)où
wi

t ∝ p(xi
0:t|z1:t)

f(xi
0:t|z1:t)

(B.21)est le poids normalisé de la iième parti
ule 
ar
p(xt|Z1:t) = lim

N→∞

N∑

i=1

wi
tδ(xt − xi

t) (B.22)149



Pour obtenir les poids ré
ursivement on part de A.3 :
p(x0:t|z1:t) =

p(zt|x0:t)p(x0:t|z1:t−1)

p(zt|z1:t−1)
(B.23)

=
p(zt|x0:t)p(xt,x0:t−1|z1:t−1)

p(zt|z1:t−1)
(B.24)

=
p(zt|x0:t)p(xt|x0:t−1, z1:t−1)

p(zt|z1:t−1)
× p(x0:t−1|z1:t−1) (B.25)

=
p(zt|xt)p(xt|xt−1)

p(zt|z1:t−1)
× p(x0:t−1|z1:t−1) (B.26)

p(x0:t|z1:t) ∝ p(zt|xt)p(xt|xt−1)p(x0:t−1|z1:t−1) (B.27)Si on 
hoisit f telle qu'elle peut être dé
omposée en :
f(x0:t|z1:t) = f(xt|x0:t−1, z1:t)f(x0:t−1|z1:t−1) (B.28)alors en remplaçant (B.27) et (B.28) dans (B.21) on obtient :

wi
t ∝

p(zt|xi
t)p(xi

t|xi
t−1)p(xi

0:t−1|z1:t−1)

f(xi
t|xi

0:t−1, z1:t)f(xi
0:t−1|z1:t−1)

= wi
t−1

p(zt|xi
t)p(xi

t|xi
t−1)

f(xi
t|xi

0:t−1, z1:t)
(B.29)

xi
t est un pro
essus de Markov don
 ne dépend que de xi

t−1 :
wi

t ∝ wi
t−1

p(zt|xi
t)p(xi

t|xi
t−1)

f(xi
t|xi

t−1, zt)
(B.30)Pour le 
as assez 
ourant où la fon
tion de proposition est 
hoisie 
omme étant la densitéd'évolution :

f(xt|xi
t−1, zt) = p(xt|xi

t−1) (B.31)on obtient :
wi

t ∝ wi
t−1p(zt|xi

t) (B.32)

150



Annexe CK-moyennes et C-moyennes �oues
C.1 K-moyennesL'algorithme des k-moyennes (k-means [Ma
Queen, 1967℄) est un algorithme d'apprentis-sage non supervisé pour la 
lassi�
ation d'un ensemble de points en un nombre prédé�ni de
lasses. On note cj le 
entre de la 
lasse j et x

(j)
i un point a�e
té à 
ette 
lasse. L'algorithmedes k-moyennes tend à minimiser :

J =
k∑

j=1

n∑

i=1

d(x
(j)
i , cj) (C.1)où d est une distan
e prédé�nie. Notons que l'algorithme des k-moyennes ne garantit pas laAlgorithme 15 K-moyennesENTREES : n points et k 
entres de 
lasseSORTIES : n points étiquetés par une des k 
lasses, k 
entres de 
lasses mis à jour/* 1 - Assigner à 
haque point l'étiquette de la 
lasse dont le 
entre estle plus pro
he *//* 2 - Mettre à jour le ve
teur de 
entres des 
lasses Ct ave
 */

cj= 1

nj

nj∑

i=1

x
(j)
i/* 3 - Bou
ler */SI un x

(j)
i a 
hangé de 
lasse ALORSretourner à l'étape 1SINONs'arreterFIN SI
onvergen
e vers un minimum global. 151



C.2 C-moyennes �ouesLes 
-moyennes �oues (fuzzy c-means [Dunn, 1973; Bezdek, 1981℄) sont la version �ouedes k-moyennes où l'appartenan
e d'un point à une 
lasse est donnée par une mesure d'ap-partenan
e. Le 
ritère a 
ette fois la forme suivante :
J =

k∑

j=1

n∑

i=1

um
ij d(xi, cj) (C.2)où uij ∈ [0, 1] est la mesure d'appartenan
e de xi à la 
lasse j ave
 ∑k

j=1 uij = 1 et leparamètre m > 1 �xé représente le degré de �ou entre 
lasses.Algorithme 16 C-moyennes �ouesENTREES : n points et k 
entres de 
lasseSORTIES : n points et leurs degrés d'appartenan
e à 
haque 
lasses, k 
entres de 
lassesmis à jour/* 1 - Mettre à jour la matri
e des mesures d'appartenan
e à l'itération t
Ut ave
 */

uij= 1

∑k

l=1

[
d(xi,cj)

d(xi,cl)

] 2
m−1/* 2 - Mettre à jour le ve
teur de 
entres des 
lasses Ct ave
 */

cj=∑n

i=1 um
ij xi∑n

i=1 um
ij/* 3 - Bou
ler si Ut a signifi
ativement 
hangé */SI ‖Ut − Ut−1‖ < ǫ ALORSretourner à l'étape 1SINONs'arreterFIN SI
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