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Résumé - Les modeles d’arbres de Markov cachés (AMC), de plus en plus souvent utilisés dans les problémes de
traitement du signal ainsi qu’en matiére de segmentation d’images, permettent d’estimer la réalisation d’un
processus caché a partir des réalisations d’un processus auxiliaire observable. Ces modéles on été étendus aux arbres
de Markov couple (AMCouple) et I’objectif de cet article est de comparer les performances des AMC et des
AMCouple dans le cadre de la segmentation non supervisée d’image mono-résolution. La méthode présentée ici
améliore de facon significative la qualité des segmentations d’images dont le modéle de bruit ne vérifie pas les
hypothéses classiques d’indépendance en préservant les résultats obtenus pour le modéle de bruit classique.

Abstract - The Hidden Markov Trees (AMC), which become widely applied in signal and image processing
problems, enable one to estimate realizations of a hidden process from realizations of an associated one. They have
recently been extended to "Pairwise" Markov trees (AMCouple) models. The aim of this paper is to compare the
performance of AMC and AMCouple in the field of segmentation of unsupervised mono-resolution images. We
propose here an original model which, on the one hand, significantly improves the quality of the segmentations of
images for which the noise’s model doesn’t verify the classical hypothesis of “Independent noise” and, on the other

hand, preserve the good results obtained with AMC in the case of classical hypothesis on the noise.

1 Introduction

La problématique de la segmentation statistique
d’images est la suivante : on considére deux processus
aléatoires X =(X,)_, et Y=(Y), . , ou S est
I’ensemble des pixels. X, est a valeurs dans un

ensemble fini de classes Q={w,, ..., @,} et chaque Y,

est a valeurs dans R . Il s’agit d’estimer la réalisation
inobservable x de X a partir de 1’observation y deY .

Pour cela on choisit généralement de modéliser le
processus caché X sous forme markovienne (champs,
chaines ou arbres de Markov) et de restreindre la famille
des lois de Y conditionnelle a X qui modélisent le
bruit, de fagon a ce que la loi de X conditionnelle a Y
soit encore markovienne (de tels modéles sont dits
modeles de Markov cachés). Il devient alors possible
d’appliquer les méthodes bayésiennes d’estimation
MPM ou MAP. De plus, les paramétres peuvent trés
souvent étre estimés par des méthodes générales de type
« Expectaion-Maximization » (EM), « Stochastic EM »
(SEM) [1] ou « Iterative conditional estimation (ICE)
[2], ce qui permet la conception des méthodes de
segmentation non supervisées.

Les modéles de Markov couple qui, sur le plan
théorique, généralisent strictement les modéles de
Markov cachés commencent a étre également reconnus
en pratique notamment en traitement du signal [3] ou
pour la segmentation des images [5,6]. En effet, ces
modeles pour lesquels on considere la markoviannité du

couple (X Y ) ne nécessitent pas la markoviannité du

processus caché X . On peut ainsi généraliser la loi du
couple (X , Y) tout en préservant la markoviannité de la

distribution a posteriori, ce qui est essentiel pour
I'utilisation des méthodes bayésiennes [5,8]. Notons,
toutefois, que ce résultat qui a été démontré pour les
chaines et les arbres et confirmé par les expériences
pour les champs, reste cependant a prouver pour ces
derniers.

Nous nous intéressons ici au cas particulier de la
segmentation mono-résolution par diarbres évolutifs de
Markov couple dont nous comparons les performances,
dans le cadre de segmentation non supervisées d’images
de syntheése, avec celles obtenues avec les diarbres
évolutifs de Markov cachés [7].

2 Arbres de Markov

Nous considérons le cas des images mono-résolution,
qui correspond aux arbres dont les « feuilles » indicent
les variables du processus observé. On « regroupe »
quatre a quatre ou deux a deux les variables du
processus et on construit un pére a chaque groupe de
feuilles. Cette construction est alors appliquée au
nouveau processus formé par les peres. On répete ainsi
de suite I'opération tant qu’elle est possible jusqu’a
I’ancétre unique, que 1’on appelle la « racine » comme
le montrent la construction du Quadarbre de la Figure 1
ainsi que le Diarbre (droit) de la Figure 2. Le choix, de
travailler ici avec le diarbre plutét qu’avec le quadarbre
vient de la plus grande robustesse des diarbres pour
contrer les effets de bloc [7].
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Figure 1 : Exemple de quadarbre
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Formellement (cf. [4]), soit X =(X,),_s , le processus
des classes et ¥ =(Y,),_, la variable observable. Soit S,

..., SV une partition de S représentant les différentes
« générations » du processus sur arbre toutes issues d’un
ancétre commun, la «racine», notée r. A chaque

seS" correspond s" < S appelé I’ensemble des
« fils » de s, les ensembles des enfants des éléments de

S’ formant une partition de S”'. On note enfin s°
I’ensemble de tous les descendants de s, et s~ son
unique « pere ». Signalons ici que les processus
X'=(X,) o -ie{l..,N-1}  correspondant  aux
différentes générations de 1’arbre peuvent E&tre
interprétées comme représentant des images de classes a

des résolutions inférieures a celle de X"
Compte tenu des notations précédentes, le processus
Z=(2,) _o=(X,.Y,) _  sera dit Arbre de Markov

Couple (AMCouple) si sa distribution prend la forme :

p(z)zp(zr)Hp(Zs ZS—)’ (1)
ce que I’on peut réécrire, sans perte de généralité :
p(z)=p(xr)=

p(x)p (v [ )[Te(x]x 0 ) (5,

S€7'<

seS

2)

XX 5V )

alors que Z sera un Arbre de Markov Caché a modele
de Bruit Indépendant (AMC-BI) si :

p(2)=p(x) () Tp(x | )p(n]x). @

sers

Les équations (2) et (3) donnent, localement, une idée
de la généralisation de la modélisation lorsque 1’on
passe des AMC-BI aux AMCouple.

La difficulté¢ de mise en ceuvre des AMCouple pour la
segmentation mono-résolution des images vient
précisément de la forme de 1’équation (2) pour laquelle
tant les probabilités de transition interéchelle

généralisées p (xs X V. ) que les p ( Vol XeoX 5V )
nécessitent, en  principe, I’existence d’une
« observation » a toutes les résolutions. En effet,

I’absence d’observation associée au pixel s ,Vs#r,
contraint, pour la modélisation AMCouple a faire

x|

Cette hypothese revient en fait a considérer que X est
un arbre de Markov, ce qui nous replace dans le cas des
arbres de Markov cachés (AMC). On ne fait certes plus
I’hypothése de bruit indépendant mais 1’on ne sort
cependant pas du modéle markovien caché.

Afin de préserver le modele couple il faut donc
simuler ces « observations » manquantes. Notons
toutefois qu’il n’est pas nécessaire de simuler des
observations a toutes les résolutions de 1’arbre. En effet,
des que le processus X n’est plus markovien, le modele
AMC est généralisé. Dans le cadre de ce travail, nous
nous plagons dans le cas ou seule I’observation

N-1 N-1 A r . . rq: . ;. N
YY" =»"", ala résolution immédiatement inférieure a

. r N N . r
I’image observée Y =y, sera simulée.

I’hypothése que Vs=#r, p(xs ‘xx_ V. ) = p(xs

Si le fait de « fabriquer » une observation permet de
simuler de ’information exploitable par le mode¢le
couple, le recours aux tirages aléatoires revient
concomitamment a introduire de I’incertitude et c’est
pour cela que nous choisissons de ne pas générer des
observations a toutes les résolutions. La méthode
utilisée pour simuler 1’observation auxiliaire sera
détaillée dans la section 3.

3 Segmentation non supervisée d’images
3.1 MPM pour les AMCouple évolutifs

Considérons N générations de descendants de la
racine et placons nous dans le cas ou il n’y a pas
d’observation associée a S°,...,S8"*. Formellement, on

considére alors que, pour tout seS'U..US8"? |

p(ys xs,xsf,y{)=1 et p(xs\xsf,y,)=p(xs

X ) . Pour

seS"" on a toujours p(xs ‘xs,,ys, ) = p(xs ‘xs,) mais

p(yS XX LY ) =./\/‘(ys,,uN4(xs),af\,f1 (xs)) ol les
y, sont les observations simulées et N ( ys,,UNfl,O']Z\,fl)

est la densité gaussienne de moyenne g, , et de



. 2 .
variance o, prise en y, . Pour s € 8", on peut alors

exploiter la forme générale de p(x, ‘xs, ,¥,), dépassant

ainsi le cadre des AMC, et généraliser p( Y,
=N (yoory (x) =y + i (x )00 (xx)) :

La structure d’AMCouple est relativement proche de
celle des Chaines de Markov Couple et c’est griace a une
procédure de type forward-backward, généralisant celle
utilisée pour ces derniéres, que 1’ont peut obtenir, par un
algorithme déterministe de type Baum-Welsh, la
solution du MPM [7].

xs’xs_’yx_)

3.2 Estimation des paramétres et simulation de
I’ « observation » a la résolution /NV-1.

Afin d’obtenir I’observation auxiliaire, a la résolution
N-1, permettant d’utiliser un modeéle généralisant celui
des AMC, on commence par simuler, en générant des
réalisations d’une loi normale centrée et réduite, une
image ayant les dimensions de la résolution N-1. Cette
image de départ n’est pas encore la version bruitée de la
vérité terrain a la résolution N-1 et il est nécessaire, pour
obtenir 1’observation simulée, de lui faire subir, pixel
par pixel et en fonction de la vérité terrain, les
transformations affines liées aux parametres de la loi
normale modélisant le bruit. Ceci pose un double
probléme puisqu’on ne connait a priori ni la vérité
terrain a la résolution N-1, ni les parameétres du bruit a
cette résolution.

Le probléme de I’ignorance des paramétres du bruit
tombe rapidement puisque dans la mesure ou nous
créons cette observation de toutes piéces nous avons
toute latitude pour les choisir. Pour des raisons de
cohérence de modélisation il semble raisonnable de

considérer que i, , () = Uy () et par conséquent, si
u,t € 8" sontles fils de s S"™', on aura
o (@)= Cov(Y.Y,|(X,. X, X,)=(0,0,0)) ()

I1 est important de signaler qu’on n’utilise alors, pour la
simulation de [’observation auxiliaire, que des
parametres estimables uniquement a partir de la
« vraie » observation.

Pour ce qui est de la vérité terrain a la résolution N-1,
il s’agit en fait d’un probléme de segmentation. En effet,
la connaissance de cette vérité terrain est une
conséquence de la segmentation de 1’image en pleine
résolution. Il suffit donc de se donner une initialisation
de la vérité terrain a la résolution N-1 pour pouvoir faire
tourner un algorithme itératif d’estimation des
parametres réactualisant cette vérité. Pour cela on
initialisera les paramétres par des méthodes classiques
et la vérité terrain a la résolution N-1 sera initialisée, par
exemple, a partir d’'une segmentation par AMC.

Notons que les estimations 1z, | (), offv: (), iy (.) et

0'2, () sont faites, en utilisant 1’observation auxiliaire,

comme si 1’on bénéficiait d’une vraie observation a la
résolution N-1 ce qui est important pour que les

estimations de 4, (.) , oy(.) et de la covariance

conditionnelle de (4) soient cohérentes avec le modéle.
En revanche, lors de la simulation de I’observation
auxiliaire, seules les estimations de ces derniers
parametres seront utilisées.

Nous avons test¢é les principales méthodes
d’estimation des parameétres qui donnent des résultats
sensiblement équivalents et nous avons retenu ICE qui
est utilisable indépendamment de 1’existence ou non
d’un maximum de la vraisemblance et qui apparait de
surcroit légerement plus performante qu” EM et SEM.

Rappelons qu’a l’instar d’EM et SEM, ICE produit

une séquence (G(q)) d’estimations des parameétres

geN
visant a minimiser 1’erreur quadratique moyenne. Pour
cela on choisit un estimateur @(X,Y) des données

complétes et aprés une initialisation a 0" de
I’ensemble des paramétres, on réestime 6 a chaque
itération ¢ par :

0" =B, [ (X, ¥)|y =] (5)

ou E , est Dlespérance conditionnelle sous le

paramétrage 67 .
Cette espérance conditionnelle peut ne pas étre

explicitement calculable pour certains éléments 63, de

q+1)

6. Dans ce cas la réestimation des 6{.( se fait par une

méthode de Monte-Carlo. Pour cela on simule, suivant

la loi de X a posteriori sous o\ , m réalisations de X,

(a1 e x(q’m)

0, (x(q’l),y) .ot :9\, (x(q’m),y)

o =— . (6)
m

Dans le cadre de cet article, seules les probabilités de
transition interéchelle et celle de la racine peuvent étre
réestimées de fagon déterministe. Les paramétres
caractérisant le bruit aux résolutions N-1 et N, ainsi que
les covariances conditionnelles a la résolution N
(utilisées pour la simulation de 1’observation auxiliaire)
seront donc réestimées, a partir des estimateurs
empiriques, par une méthode de Monte Carlo (pour
laquelle on peut choisir m =1).

notées x et I’on pose

33 Expérimentations

Les résultats présentés Figure 3 a Figure 5
correspondent a des segmentations d’images de
synthése obtenues a partir de modéles de bruit
différents. On constate que les performances des
AMCouple sont comparables avec celles des AMC-BI
dans le cas du modele de bruit classique et améliorent
les performances de ces derniers pour un modele de
bruit plus complexe, qu’il soit dédi¢ aux AMCouple ou
obtenu, plus généralement, par un bruit corrélé ou par
placage d’une texture.

La segmentation présentée a la Figure 6 est celle
d’une image réelle, pour laquelle on distingue trois



classes dont deux (la chaire de la peau, des lévres et de
la langue d’une part, le papier présent sur la langue et
sur les bords de I’image d’autre part) sont texturées.
Cette segmentation met nettement en ¢évidence les
limites des AMC-BI pour la prise en compte des
textures puisqu’une classe entiére disparait lors de la
segmentation en trois classes et souligne par ailleurs les
trés bonnes performances des AMCouple pour ce type
d’images.

AMC-BI :
Erreur =2,22%

Image bruitée AMCouple :

Erreur =2,23%

Figure 3 : Segmentation non supervisée d’une image dont le
modéle de bruit est adapté aux AMC-BI.

2

AMC-BI :
Erreur =7,71%

Image bruitée AMCouple :

Erreur =1,52%

Figure 4 : Segmentation non supervisée d’une image dont le
modéle de bruit est adapté aux AMCouple.

AMC-BI :
Erreur =5,54%

Image bruitée AMCouple :

Erreur =2,25%

Figure 5 : Segmentation non supervisée d’une image obtenue
par placage d’une texture.

Image bruitée AMC-BI AMCouple

Figure 6 : Segmentation non supervisée d’une image réelle.

4 Conclusion

L’intérét du cas trés particulier d’AMCouple étudié ici
est d’intégrer, a travers un affaiblissement des
hypothéses sur la loi de (X ,Y), une généralisation du

modele de bruit utilis¢ dans les AMC-BI. La
comparaison des résultats obtenus lors des
segmentations avec les deux modeéles fait écho, sur un
plan pratique, aux attentes nées de I’extension de la
modélisation et ce, malgré la nécessité de simuler une
observation auxiliaire.

Les modeles présentés ici trouvent leur prolongement
dans deux directions principales, la premicre étant
I’extension a une version Arbre de Markov Triplet [9]
permettant d’introduire des stationnarités différentes,
tant au niveau du processus caché que du processus
observé. La seconde direction d’intérét est I’extension a
des réseaux hiérarchiques plus complexes que les arbres
[10].
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