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résumé et mots clés
Nous traitons dans cet article du probléme de la segmentation d'images & partir de niveaux de gris et sans prise en compte de
la notion de texture. Les méthodes statistiques de telle segmentation peuvent étre divisées en deux familles : méthodes locales,
ou I'on classe chaque pixel a partir de I'information contenue dans son voisinage de petite taille, et méthodes globales, qui
font appel aux modélisations markoviennes et permettent d'effectuer des classifications bayésiennes en tenant compte de toute
I'information disponible. Toutes les méthodes peuvent étre rendues automatiques, ou non supervisées, en leur adjoignant une
méthode d’estimation de mélanges. Des études antérieures ont montré que le choix de la méthode d’estimation o, dans le
cas gaussien, peu d'influence sur le résultat final. Cependant, les comportements généraux des méthodes locales et globales
sont trés différents et aucune famille n'est supérieure & I'autre dans toutes les situations. Nous proposons dans cet article un
algorithme de choix automatique, @ saveir fonctionnant sans intervention humaine et @ partir de la seule image @ segmenter,
entre les méthodes locales et les méthodes globales. Le choix de I'algorithme est fait & partir de I'homogénéité de I'image des
:lus"sas et de la corrélation spatiale du bruit. La pertinence des choix est montrée via simulations et segmentations des images
reelies.,

Segmentation statistique d'images, champs de Markov, chaines de Markov.

absfract and key words

In this paper we deal with the stafistical grey-level segmentation, without any reference fo texture. These methods can be divided
in two families: local methods and global ones. Local methods clossify each pixel, using tools of Bayesian dlassification, from the
_ infarmation contained in its neighbourhcod of o small size. Global methads are based on hidden Markov models and allow one

to apply Bayesian techniques toking info account the entire information available. Adding a previous model parameter estimation
step, which is @ mixture estimation, all these methods can be rendered automated, or unsupervised. On the one hand, results
obtained with unsupervised methods differ litfle from results cbtained with true parameter based methods. On the other hand,
for a given segmentation method, the choice of the parameter estimation method has litfle influence on the final result. However,
the general behaviour of local and global methods are different. Although global methods can give excellent results when data
are well suited to the underlying model, in ofher situations local metheds can ensure clearly better performance. The aim of the
present work is fo propose @ method for choosing between local and global methods. The choice we prapose is automated, i.e.,
independent from any human intervention and only depending on the image to be segmented. We deduce the choice from two
factors: class image Eﬂmﬂgeneih" and spotial correlation of the noise. The goed behaviour of our algorithm is validated with
simulations and real-world image segmentation results

Statistical image segmentation, Markov Fields, Markov Chains.
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1. introduction

Notre éude taite du probleme de la segmemtation dimages, 4
partir de niveaux de gos et suns prise en compte de fn notion de
texture, par des méthodes statistiques, Dans ce contexte. les méth-
ades statistiques peavent étre divisées en deux familles @ méth-
odes locales el méthodes plobales. Dans les premuéres. chague
pixel st classe & partir de "observation limitée & son vinsinage de
petite taille, ce qui rend possible Mapphication directe de diverses
stratcgies bayésiennes. Le principe des méthodes globales requiert
la classiGeation de chagque pixel & partir de toute Fimage, soil
en exploitant entirement information disponible. Les strategies
hayésiennes ne sont plus calealables directement dans ce con-
texte, cependant, Mintroduction des modélisations par champs
markeviens i permis laconception de méthodes Hermtves perme

thamt T délinition des suites convergeant vers les solutions biayést

ennes, Les avineées décisives dans ce dommme som dues & Geman
et al. [GeGE4] e Murroguin et al. [MMP8T] Cuons également
I"abgorithome Nerated Conditional Modes (HCM) de Besag [Bess6]
lequel. baen gque ne garantissant pas o convergence, est res rapide
el donne des tésultats satisfuisants dans un certain nombre de sit

wations, Les méhodes “non supervisées’, d savorr incluant en
amont une phase d°estimation des parametres du modéle utilise &
pirtir des seules images i segmenter, ont ensuite G proposées

Li probléme statistique correspondant élant eelui de 1Mestmation
de mélange de loas, il st possible d'envisager "application des
méthades générules comme Expectation-Maximization |[DLRT7,
Rewhd ], Gradiemt Stochastique |Yous9], Meratve Conditional
Estimation [Pie4], ou encore Stochastie EM [BCDE3Z, CeDS6l
En couplant ces méthodes génerales avec les différentes méth-
odes de segmentation, il est ainsi possible de proposer un grand
nombre d'algorithmes de segmentation non supervisée. Citons
quelgues exemples de couplage des méthodes locules avec EM
[PePYs), SEM [PeP95], ICE |PePY5] et quelques autres de cou-
plage des méthodes globales avec EM [Cha89, Chl93, ZecB3]. G5
[Youss]. ou ICE |BPMY3, Pict, Bol.94, MCPYT]. [l existe dgale-
ment des méthades originales, ne faisant appel & aucune méthode
générale citde ci-dessus [GGGOY, KeF95, LaDEY]. Différentes
Btudes montrent que efficacité des méthodes non supervisdes
st assez pea différente de celle des méthodes utilisant les vrais
paramétres, On peul ainsi considérer, en premiére approximation,
gue larsque le modele statistique utilisé correspond aux données
trailées |a méconnaissance évenluelle des paramétres ne pose pas
de probléme majeur,

Cependant les ¢éudes antérieures des alporithmes globaux et
locaux de segmentation statistique non supervisée d'images ont
fait apparaitre des différences de leurs comporiements en fonction
de paramitres statistiques de Uimage tels que la comélation
spatiale du bruit ou "homogénéité de l'image [BPM93] Les
différences de efficacité pouvant étre significatives, le probieme
du choix de la méthode la micux adapiée aux données en présence
peut revétin une importance considérable.

Dhuns cet article nous considérons trois alponthme de segmenia-
tion © deux globaux, fondés respectivement sur les champs et les
chaines de Markoy cachés, etun local, Wous présentons ensuite un
algorithme permettunt de cheisir, umquement & parir de 1'image
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3 segmenter, la méthede la micux adaptée. Notons que les méth-
pides de segmentation choisies sont trés simples © notre objectif
est de les comparer entre elles et non de les améliorer

L orzanisation de Narticle est la suivanie

Dans le paragraphe 2 nous décrivens tres succinctement les
principes des trois types de démarches considéres dans cet article,
Le paragraphe 3 est consacrée it la formalisation des facteurs de
choix retenus. Le chois de la meilleure méthode de segmentation
devant étre antomaticpie, nous propasons dans le pargriaphe 4 une
méthode d'estimation des Tacteurs de choix i partic de la seule
image & segmenter ¢l présentons quelgque exemples de résultats
numériques, Lalgorithme du choix automatique dans le cas de
deuy classes, ainst que quelgues résulins numérigques el visuels,
sont présentés dans le paragraphe 5. Te cas de trois chisses esl
traité dans le paragraphe 6 ¢t le paragraphe 7 sl consacre aux
vonclusions

2,

présentation des
algorithmes utilisés

2.1. approche globale
par champs de Markov

Considérons & 'ensemble des pixels de Pimage. £ = {un,

wx | Vensemble des classes, % le cardinal de 5. Dans le cadre
considéré, 'image inobservable des classes @ = (@, )sen o351 UNE
realisation d une varable aléatoire X = { Xqlees o valeurs dans
0 En supposant ln probabilité de chague réalisation non nully,
MOUS POUYORS gorine :

PIX = x| = ee U {2.1)

[7( 1), dite énergic de Gibbs, est donnée par la somme de fonclions
détfinies sur les cliques associées au voisinage de la markoviamité,
Nous considérerons le cas le plus simple d'un champ de Markov
relativement aux quatre plus proches voising, avec 'énergie
donnée par (2.2,

- ) ) T e B L
izl = E S, r:\ avec IL'_;|_J—‘:_.-_:|_:I = {

g aeiakie

oSl X, Foan

(2.2)
Le champ X étant classiquement bruité par un bruit blanc
Crapssien, les parametres définissant le modéle sont le paramétre
o défimssant 'énergie de Gibbs et I'ensemble des moyennes et
des variances du bruit de chacune des classes, que 'on désignera
par 3.

Ainsi que nous 'avons signalé dans Uintroducoion, Iestima-
tion des paraméires peut étre effectuée par plusieurs méthodes
différentes, et chacune d'entre elles peut 8tre couplée uvec |'une
des méthodes de segmentation MAP [GeGE4], MPM [MMP87]
ou [CM [Bes#6]. Nous retenons ICE pour Iestimation des
paramétres et MPM pour la segmentation,
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2.2. approche globale
par chaines de Markov

Noos adoplons le modéle éudié dans [BePYs) I consiste en
i délimiton d'un parcours de tvpe Hilbern-Peano | SkaY2] dans
I"ensemble des pisels, ce gui permet de transformer les processus
Bi-dimensionnels (champs aléatoires) en un processus mono-
dimmensionnel, Le champ X est alors modéhsé par une chaine
die Markoy of imape observée est la réalisution ¥ g de la
viriahle aléatoire ¥, qui est une version broitée de X, La chaine
dee Markeow (X, )0 5 Ctunt supposée homogéne et stalionnaire, sa
loa est delinie par (2.3),

PR Xay) = [ui )] =64, (2.3)
Notons que (2,34 donne, en particulier, b lod initiale et la matrice
el transition de T chaine. Fixons &, le nombre de pisels, el
netins A [Krrrseadbip s ¥ (Y5, Ya) Le processus
esl obtenu i pantie de X par une procédure de broitage analogue
icelle wilisée dans le cas des chumps de Murkov, Finalement,
[ ol de (XY est détermince par les parametres (e b ok
el les moyennes et varinees do broat en chague classe. Ces
paramitres peuvent alors étre estimés par des méthodes de type
EM, SEM, ou ICE |BePY5). Les performances de ces méthodes
ctant pritigquement Equivalentes, nous optons pour algonthme
M, le plus rapide,

Finalement, nous retenons dans la suie Nalgorithme EM powr la
phase d'estimation des parametres et ' algorithme MPM pour la
segrmenlation

2.3. approche locale :
ICE aveugle adaptative

Soit ¥ = {y.)ice lechamp bruité, A et £ deux sous-ensemhbles de
& de petite taille, La segmentation bayésienne locile associée & la
fonction de perte (0, 1) conduit & affecter & chague sous-ensemble
A ldlément &4 = Syg) & 2 gqui maximise la probabilité
conditionnelle |

Falyn)= dremax PlX4 =24 |¥e = vul (2.4)
oy mqpmd A

On choisit généralement A = {=}, ce que nous ferons dans la suite.
1l est alors possible de prendre en compte |'information contenue
dans les observations sur un voisinage V' = B de deux maniéres
—une segmantation « contextuelle » : onutilise (2.4} avec A = {5}
el B =V en supposant gque les lois de probabilité figurant dans
(2.4) ne dépendent pas de s, Linformation contenue dans les
observations sur ¥ = B est ainsi exploitée au niveaw de la
segmentiation proprement dite.

— une segmentation « aveugle adaptative » | on utilise {2.4) avec
A= {s} et # = [s] en supposant que la loi a prior de X,
qui figure implicitement dans (2.4), dépend de s, On tGent alors
compte de 'information eontenue dans les observations sur le
voisinage V = B au niveaw de I'estimation des paramétres, par le
biags des fendtres centrées sur s el utilisées pour Uestimation des
lois e predod.

Finslement, nous retenons o méthode « aveugle adaptative »
avee la phase «estimation des paramétres » traitée par ICE, Le
probléme du choix de la taille optimale de la fendtre 3" estimation,
qui dépend de 1"homogénéitd de I'image, est abordé dans la sous-
section 4.2,

3.

parametres de choix
d’une méthode

de segmentation
non supervisée

3.1. facteur d’homogeéneéite i

D études antéricures ont permis de constiter que « 1 homaogéne
it o de Dimage est importante relativement 3 ellicacid des
algorithmes de type local et global [BPMY3] Intuitivement,
image est d’autant plus homogine que la taille des zones
homogenes est grande. L'objectif de cette sous-se¢tion est de
définirun facteur de mesure de 'homogéndéité pouvant Elre caleulé
automatiquement & partir de image bruoitée,

Le facteur i gue nous proposons évalue I"homogénéité i partir des
lots conjointes u prior, de deus pixels voising s, £, par la moyenne
de ces probabilités suivant les quatre directions de voisinage |
horzontale, verticale, et les deux dircetions diagonales, Chagque
X, étant i valeurs dans € = {w, .. Wk b, on considére B défin
par (3.1), ob Uindice 5 indigue la direction du voisinage,

I [

1 g N - , y
H=2{3"% BiliXs.X0) = (wiricy) (3:1)
Joam | dsmi]

11 est alors possible d'estimer les probabilités figurant dans (3.1)
a partir de |'image bruitée par 1'algorithme SEM c¢ontextuel &
deus voisins, dont le principe est rappelé dans le paragraphe 4,
Remarguons gue si les pixels sont dispersés de manigre totalement
aléatoire dans 'image, nous pouvons écrire :

1
i
ce gui correspond & 5 = /K. Bien que H puisse prendre toute
valeur entre O ¢l 1/ R, supposons temporairement, uniguement
pour des maisons de concision de présentation gui apparaitront
ultéricurement, que |/K < #. Etant donné que H < 1, nous
avons

Y1<i<K Pij(Xi, X)=(wiusl] = (3.2

e o 0 3.3
K-~ e
Mous normalisons alors le facteur H afin de le rendre indépen-
dant du nombre de classes et délargir Ta plage de valeurs d'ho-
mogénéiné. En posant .

h=[(KH-LI/K -1) ()

MOUWS Avons |
0<h<] {4.5]
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Figore 1, — Estimation des corrélntions spatinles du broit.

Mous retenons denc comme Tacteur mesurant | homogénéité
d'une image le nombre détini par (3,17, (3.4). Son estimée sera
alors calculée par les mémes formules & partir des lois conjoinies,
elles-mémes estimées & partir de "image bruitée par e SEM
contes el

Motons gue les cas ol B < 1/ seraient également pris en compie
en demnant un S négatif,. Une telle situation ne s'est cependant
Jammanis produite dans les différents cas éadiés, & mimmal obleny
chint de 03

3.2. coefficient de corrélation spatiale ;

Lazs corrélations spatiales do bruit jouent ¢galement un réle impor-
tant dans le comportement des diverses méthodes de segmentation
slatistigue non supervisée,

Dans nes simulations, nous construisons des images bruitées en
intreiduisant le méme facteur de corrélation spatinle pour les quatre
directions de voisinage et sans tenir compte de I apparienance
dun pixel & une Classe (i dase = P e AINsque nous le
verrons par l suite, ¢'est le facteur de corrélmion qui déterminera
netwmment La taille de la fendire F utilisée pour estimation des
leis 3t priori dans la méthode ICE aveugle adaptative.

Bien que les valeurs de p puissent théoriquement différer dans
les quatre directions: du voisinage (voir Figure 1), les tests sur
des imapges réelles montrent que le coefficient est généralement
le méme dans les quatre directions. Nous conjecturons que |'es-
timation de ¢e factenr dans une seule direetion de voisinage est
suffisante (nous choisirons deux voising horizontanx),

4. estimation des
parametres de choix

4.1. estimationde h et o

Pour estimer les valeurs de b et g, nous proposons Iutlisation de
I"algorithme SEM,

Considérons une suite 1 = [s1.41),. .., v = (2., ) de couples
de pixels voising fixée dans 1" L.nv..mhl:, des pixels 5 et notons
".l. E -',(l.q|| = 'l"txln.}lr] = }-_.._1 - I,-:l_.I I!Ir|IL‘t
restrictions des champs XY & I.n connaissance de la loi de
(X, o b indépendante de o selon Mhypothese de stationnanié.
impligque la connaissance des paramidtres b ¢t p . En effer, d'une
part cette loi donne la Joi de X, = (X, X, ), ce qui parmet de
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déterminer & par (3. 1) et (3.4). D'autre part, elle donne les lois de
Yo, = (¥, Y ) conditionnelles & X, [N, X ) lesquelles
lois sont des lois gaussiennes sur £ et done ln connaissanee
donne les paramitres p, (e s lmdi- ko Le probléme est
done d'estimer la loi de (X, ¥, & partir de ¥, i ¥oie Lo
de chague ¥, étant un mélange de K lois gaussiennes sur £t on
peut appliquer Falgorithme SEM [BCDES, CeDRS|

Quelques résultats d'estimation de b et p par cette méthode
sont presentés dans e Tableau 1. e nombreux résultats des
estimations de ces facteurs dans des conditions trés diverses son
donnés dans [Sal¥a]. Ces résultats permettent de conclure & In
guakité suffisante, en ce qui concerne leur utilisation pour le
chois autermatique de T meilleore méthode de segmentation, des
estimées de ces facteurs

Notons que le miveau de corrélation du broie ne dégrade pas,
selon les résultars du Tableau 1, la qualité de Pestimation de
I"homogénéitd, ce gui montre une bonne robustesse de Lo méthode
choisie par rapport ice paramétre, Ce faitestarelever car, de fagon
géncrmle, Maugmentition de Iy coreélation des données impligue
la dégradation de 'efficacind des estimations,

Toublesuw 1. = Estimation de f et g pour le bruit gy — u) = Lo = o 1.

; F |
=4 J i U? Jl = [}, ‘.’ =04k =07k =049

[}

a=1l 0,322 0,32 [k, '\2 0,035 (5 i1

038 | 048 | 07 | 071 | 067 | 067

Ip 0, f-’ 0.32 (15 [}, (h,45 (4] (5
lja =10.7| i

Il,a_u.ﬁ 046 | 068 | 078 | 079 | 081 | 08

=09 048 .74 .52 11,85 0,584 0,86

choix de la taille de la fenétre
d’estimation dans les méthodes
adaptatives

4'2 -

Diverses simulations montrent gue la dimension de la meifleure
fenétre destimation utilisée dans les méthodes adaptatives dépend
desvaleursde b, pet ()= e (or)ie i [Sal96). Ainsi se pose,
de fugon subalterme, le probléme du choix sutomatique de la taille
la plus adéguate. Cependant, I'influence de la forme des bruits
(discrimination par les moyennes ou les vadances), ainsi que
linfluence de A, peuvent étre considénfes comme néglipeables
[Sal%6], Seul pestimportant : le choix de la taille la micux adaptée
en fonction de p est précisé dans le Tablean 2.
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Tableaw 2. = Chois de I meilleure fendtre o "extimation des méthodes locales

sdaplatives i partic de b corrélation spatiale do brain,
p=0p=04p=105

| Taalle | S | faw 6 Ko B

J expéerimentations

et resultats
dans le cas
de deux classes

5.1. algorithmes de choix

Mous avons utibisé quatorze images différentes, chacone d'entre
elles étunt bruitée par des bruits de différent type et de dilférente
intensité, Les résultats comples de simulations, présentés dans
[S5al 9G], permetient de définar, dans Mensemble des paramétres
[, oy € 10, 1)%, des zones de diserimination des algorithmes locaux
el plobaux, Nous présentons dans le Tableau 3 une synthise de
plusieurs tibleaux du méme type

Fabbenn b — Chodx du meilléor slgorithme en fonction de 1" homogenelic of de
T earrélntion powr le bralt MI(diseobmioant par o moyveonne), AL méthode
lownle, A2 @ méthode globule fondée sur les chumps de Markoy, A3 méthode
plobile fomedée sur les ehaines de Markoy,

=01 =04 b =05 =0 W= b= =109
=0 i»'|| AZ 411.,l| A2 A3 A2a3 | azma AZAS [ azas | aza
n"={'.-'l.:ﬁl.'1_’.-'.1..‘.I.-'|_=.-1.3..’.I A2-A3| Al AZA] AL AS . 42 A3 I AlLAZ
.l:--!i_ﬁ. Al Al . ATAZ Al ATAT AL AZ |'. AT AL . 12 Al
=07 Al . Al . Al . Al . Al . 42 A2
=1L Al Al Al Al il 41 I A2
i li:-."'; 4l Al A1 . A1 . Al . Al | Al

Le résultat le plus immédiat est la constatation gue la deuxigéme
hissectrice est Ia ligne de partage entre lesalgorithmes locaux et les
alporithmes ﬂlnh.]uv. Ftant donné que |"équation de la diagonale

2
s'éerit i = T W les résultats du Tableau 3 permetient de
proposer Palgorithme de choix automatique suivant

(i} Estimer g, & par le SEM;
i ) 3 a i
iy Sih = 37+ 15t opter pour la méthode locale avec la fenétre
determinée i partir de o par le Tableaun 2;

by 2 A4

(i) Sih = 77+ g opler pour

-AZ2stp =000

A8l p < (L5

L algorthme est Egalement présenté sur la Figune 2.

Notons que 'algerithme fondé sur les chaines de Markov est le
plus rapide et algorithme local adaptant le plus lent

5.2. donnees utilisées et resultats

visuels

Nous donnons sur ln Figuee 3 six images parmi les quatorze,
d'homogénéités différentes. ulilisées dans les simulations. Les

Chainea doblakos

WSl locals
MLt ary

U holx de la mesthode statistlgue pon sepervisée en foociien de b
corrélation spatiale du broit e de homogéndite de Plmage des clisses,

Fipure 2. -

Imd: k=085

ho= 1 g

Im5:h=0,9 T iy 2

Figure 3. - Exemples des imuages de synthese utilisées dans les simulations.
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versions hruitées et les segmentées de ces versions par les trois
methodes en présence sont présentées sur la Figure 4. Les résultats
dies sepmentations, aussi bien visuels que numériques, confirment
la pertinence du choix défini plus haut, Notons que nous avons
cheisi deux cas «extrémes » et, dans la pratigue, cette pertinence
Seri, en moyenne, moins saisissante, Ces exemples ont cependant
Pavantage de montrer 'existence de tels cas extrémes

6. géneéralisation
a plusieurs classes

Lorsque le nombre de classes est supéreur & deux, il devient
difficile d"elfectuer une éde auss) compléne gue celle fae dans
fe cas de deus classes. En particulier, I"homogénéité est moins
aisde dapprEhender intuitivement (on peut imaginer des images de
Irens clisses tris homogénes par rapport i une d entre elles et s
pew homogénes par mpport aus autres), De méme, Lo corrélation
mayenne du bruit traduit un prand nombre de corrélations
dans le cos de wois classes, on peut considérer guatre directions
el, pour chacune dentre élles, wois corrélations interclasses e
rois autres intraclasses. Enfin, lo distinction entre les bruitapes
de type « diserimination par les movennes « e ceux de type
« dhscrimination par les variances » est malmsée & définir

Cependant, un cerlain nombre de simulations présentées dans [ Sal
96| penmet d alfirmer qu'en premibre approximation Uintérét de
I"algorithme du choix st préserve. Nous reproduisons ci-dessous
quelques exemples de résulwrs duns e cas de trois classes

6.1. images de synthése

Mous présentons sur la Figure 5 deux images de synthese, leurs
versions broitées, et les segmentations par les irois méthodes en
présence,

Les résultats visuels et les taux d’erreur confirment 1'intérét de
Palgorithme du choix. Dans le cas d'une image trés homogéne
(Im 15) bruitée par un Broit blanc important (Im 17) on constate
une forte difiérence entre 'efficacité de I"algonithme A2 et I'algo-
rithme Al. Concernant le comportement de 'algorithme A3, on
observe un phénomeéne analogue & celui constaté dans le cas de
deux classes : moins efficace que AZ. if reste cependant accepiable
et pourrait étre choisi en cas de contraintes de emps de caleul.
Dxans le cas d'une image trés peu homogéne (Im 16) bruitée par
un bruit fortement corrélé, on constate woujours une fore différ
ence entre Tefficacité de Palgorithme A2 et Al, mais Ja gualité
de leurs performances respectives est inversée. L'algonithme A2
s'avire parfaitement mefficace et 'algorithme A sembie accepi-
able. On ebserve par ailleurs une nette supcériorité de 1 algorithme
AJ sur algorithme A2, ce qui conlirme sa meilleure robustesse
par rapport i "hemogéndéité de IMimage de classes constatée dans
le cas de dewux classes.

vilume '3 =-n"
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Im 11

Im 13:Tm 11+ A2 (0,5%) I 14 D 10 A3 (42650

Figure 4. - Exemples d'efficacité des trois méthodes en prisence, Broflages

- — Do = = 1.

6.2. images reelles

Nous présentons sur e Figure 6 les résultats de segmentation de
deux images réelles. La premidre (Im 25) est une image de faible
homogénéité et de corrélation plutdt forte (il 8%agit d'une voe
aérenne d'une partie de Grenoble). La deoxidme est une image
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I 150 b= (1,11

Do 240 2 Bew 07 & ALY (6,575 Im 202 DI D6+ M2 (6,5%)

Im22:

Figure 5 - Segmentation des mages de synthise, MDI ¢
i H @

o L A

Tm 253 6 = 00, ; : =

Im2:h=iLhip= I'?l,.

Figure 6. - Segmentations d'images réefles,

d*homogénéitd el de corélation plutdt faihles. Les corrélations el
les homogéndités sont estimées par le SEM contextuel

Etant donné les coefficients de corrélation et d"homogénéié de
I'image Im 25, nous devons, conformément 3 niotre algorithme
de chonx. opter pour une méthode locale adaptative. L'examen
vistel des trons segmentees (Im 26-28) confirme la perinence de

Imi 20 & AY (22 4%

(TR T e

Bt 235 Do 21 + A2 (501 %)

iy 1, MBD2:p [18.* MY Jn Ji B 20 LR B T L]

ce choix, en effet, la segmentée par Al semble la plus proche de
I"image originale.

Conformément aux valeurs des coefficients de comélation et
d"homogénéité estimés & partir de 'image Im 29, nous devons
la segmenter par une méthode globale. Ces dernidres semblent
ein effet donner des résultats plug probants, cependant une telic
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conclusion ne s'impose pas de fagon évidente. Les résultats de
segmentation par une méthode locale et une méthode globale sont
tees dilférgnts et il n'est pas impossible que les deux présentent
un intérét, Cetle constalation est en accord avee le fait que le
point (h,p) = (0.5 0.4} n'est pas tres Eloigné de la diagonale
(Figure 2). Notons également la grande ressemblance entre les
segmentées par A2 et AX ce qui est en accord avee "algorithme
de choix proposé ten prolongeant vers les valeurs plus faibles de
I"homogeneéitd la ligne, qui est & p = 0.5, départageant A2 et A3),

7. conclusions

Nous avons congidéré dans cet article le probléme de la segmen-
tation statistique non supervisée des images non texturces, 1.'ob-
Jeetl de notee wravail éait de présenter un algorithme de choix
awtomatique entre une méthode de type global et une méthode
de type local. Sa motivation est fondée sur les deux constatations
stiviies |

() Le comportement des diverses méthodes st globalement
similaire au sein de chacune des trois Tamilles (méthodes locales,
celles fondées sur les champs de Markov cachés, eteelles fondees
sur les chatnes de Markov cachées)

(it} Le comportement des représentants des trois familles peut étre
tees différent el leurs ¢fficucités peuvent Eire complémentuires,
Mous avons choisi trois représentants de trois familles et les
avons considérds, en vertu de (i) et en premire approximation,
comme représentatifs au plan du componement généml. Leur
comporement a ensuite éué érudid en fonction de quatre facteurs
I"homogéndité de 'image des classes, la corrélation spatiale du
bruit, le tvpe de bruit et I'importance du bruitage. Les résultats
présentés dans [Sal 96] permetient de négliger les deux derniers
lacteurs ef de ne considérer que 1"homogénéité de 'image des
classes el la corrélation spanale do bruit, Ces mémes résulias,
dont nous avons reproduit une partie dans le présent article,
montrent par ailleurs la pertinence de Mutilisation de I"algorthme
di choix proposé,

MNous avons utilisé des modélisations wés simples et, en complex-
iliant 1I’énergie des champs de Markov ou la matrice de transition
des chaines de Markow, la ncrarchie des efficacités des méthodes
pourrait éventuellement éire moedifice. Cependant, il exaste des
cas ob cette hiérarchie est si prononcee qu’elle serait, trés proba-
blement, respectée par des modeles plus complexes. En tout eiat
de cause, les modiles simples considérés dans cet article sont déja
asser larzement utilises dans la pratique.

Le travail présente pourrail ére continué dans deux directions,
Dune part, il existe des méthodes d'estimation du nombre de
classes [LIC92] et 'implémentation de I'algornithme cormmespon-
dant err amont contribuerait & 1" avtomatisation de "ensembie de Ia
démarche, D' autre part, nous avons proposé dans [CPHYT, SaP97]
des modélisations par champs aléatoires flous cachés et des méth-
odes de segmentation statistique Aoue non supervisée locales et
globales, Les modéles flous proposés étant des généralisutions
« continues » des modiles utilisés dans le présent travail, dans
le sens ofl 1'on retrouve ces derniers lorsque la guantité du flou

I 26 Iraitement du Signal 19928 = Valume 15 - 072

dans "image des classes tend vers #éro, on pourrait conjecturer
la validué de Malgorithme de choix dans le cas Aow. La propor-
tion du flou pouvant étre par ailleurs aisément estimée de fagon
automatigue, I'ensemble de la démarche pourrait e @ (1) estima-
tion du nombre des classes, (2) estimation de 1o quantité du llou
dans "image des classes, (3) choix entre les segmentations clas-
sigque et floue, (4) choix entre les méthodes globales et locales de
sepmentation. Notons également qu'il est possible de remplacer.
dons cette démarche, les mélunges guussiens clussiques par les
mélanges généralisés [GIF 97, DMP 97, ce qui conslituerait une
nouvelle extension,
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