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Résumé — Fréquemment utili sés en traitement statistique d'images, les champs de Markov catés (CMC) sont des outils
puissants qui peuvent fournir des résultats remarquables. Cette qualité est principalement due al’ aptitude du modéle de prendre
en compte des dépendances gatiales des variables aléaoires, méme lorsqu’ ell es ont en trés grand nombre, pouvant dépassr le
milion. Dans un tel modéle le champ cadé X est supposé markovien et doit étre estimé apartir du champ olservé Y . Un tel
traitement est pasgble du fait de la markovianité de X conditionnellement Y . Ce modéle a éé ensuite généralisé ai champs de
Markov couples (CMCouple), ou I'on suppaose diredement la markovianité du couple (X,Y ), qui offrent les mémes possbilit és
de traitements que les CMC et permettent de mieux modéliser |e bruit ce qui permet, en particulier, de mieux prendre en compte
I’existence des textures. Par la suite, les CMCouples ont été généralisés aux champs de Markov triplet (CMT), ou la loi du
couple (X,Y) est une loi marginale d’ un champ de Markov triplet T =(X,U,Y), avecun champ auxiliaire U . Par aill eurs, la
théorie de I'évidence peut permettre une anélioration des résultats obtenus par des traitements bayésiens dans certaines
situations. Le but de ce article et d'aborder le probléme de la segmentation non supervisée d'images non stationnaires en
utili sant les champs de Markov évidentiels (CME), en exploitant, en particulier, unlien existant entre les CME et lesCMT.

Abstract — The hidden Markov fields (HMF) are widely used in statisticd image processng. Their successis mainly due to the fad that
they are ale to take into acourt the spatial dependencies, even in a very large pixel set case. In such model the hidden field X which is
assumed Markovian, must be estimated from the observed field Y . Such processng is possble because the distribution X condtiona onthe
observed process Y remains markovian. HMF has been extended to the Pairwise Markov field (PMF) model, in which ore diredly assimes
the markovianity of the mupe (X,Y), and which dfer similar processng capabiliti es and superior modelling ones. Afterwards, triplet
Markov fields (TMF), which extend the PMF, have been proposed. In such model the distribution o the mude (X,Y) is the marginal
distribution d a Markov field T =(X,U,Y), where U is oome auxiliary process Otherwise, the theory of evidence ca improve the
bayesian prossesing results in some situations. The am of this paper is to tackle the problem of the unsupervised nonstationrary images using
the evidential Markov fields (EMF) and show the connexion between such model and the TMF one.

1. I ntroduction

Les champs de Markov sont des outils probabili stes asez
largement utili sés en traitement d'images [7, 11, 20]. Leur

de Markov couple» (CMCouple), plus généra que CMC
dans la mesure ou X n'est plus nécessairement de Markov,
on suppese diredement la markovianité de Z = (X,Y) [14,

intérét majeur est de pouvoir modéliser les dépendances
spatidles des variables aéaoires, dont les rédisations
modélisent les quantités observées ou recherchées, de fagn
relativement simple & se prétant bien aux divers traitements.
Divers modéles fondés aur les champs markoviens ont été
propecses, parmi lesquels les champs de Markov cadés
(CMC), tres utilises en segmentation d'images. Ceux-Ci
consstent a cnsidérer deux champs dochastiques
X =(X,).. et Y=(Y,)..,avec S ensemble des pixels, dans

lesquels chague variable déaoire X_ est a valeurs dans
I'ensemble fini des classes Q :{wl,...,wk} et chague Y, est a
vaeurs dans l'ensemble des nombres réds R. En

segmentation d' images, le probleme et d' estimer le champ

inobservable diredement (ou «cacé») X =x a partir du
champ olservé Y = y. Dansle modédle CMC classque X est

de Markov et laforme du bruit (loi de Y conditionnelle a X))
est simple, ce qui implique la markovianité de X a posteriori
(conditionnelle a Y). Cette derniere markovianité permet
alors de mettre en cauvre les diff érents traitements bayésiens
[7, 11, 20]. Cependant, cette méme simplicité est difficile a
justifier et peut poser probléme dans certaines stuations,
comme la présence des textures [10]. Dans le modéle « champ

15]. Le champ Y est dors markovien conditionnellement a
X (ce qui autorise une modélisation plus complexe des
bruits), et le champ X est markovien conditionnellement a Y
(ce qui autorise les mémes traitements que dans les CMC).
Par la suite, les CMCouple ont été générali sés aux « champs
de Markov triplet » (CMT) dans lesquels on introduit un
troisieme champs alédoire U =(U_).., ou chague v.a U_
est avaeursdans|' ensemblen ={)\1,...,AM}, et I'on suppase
la markovianité du triplet T =(X,U,Y) [13]. Le modée
CMT est adors plus général que les CMCouple ca laloi de
Z=(X,Y), qui est ure loi marginde de cdle de
T=(X,U,Y), nest plus nécessairement markovienne.
Cependant, lorsgue le cadina de I'ensemble A nest pas
trop élevé, les CMT autorisent encore les traitements
bayésiens permettant d'estimer X = x a partir de Y =y [4,
5, 13]. Notons que A peut avoir une significatiion concréte ou
pas. A titre dexemple, A peut moddiser I'existence des
sous-classes (voir [5]), ou encore I'existence des diverses
stationnarités du champs des classes X (voir [4]).

Par ailleurs, la théorie de I'évidence [1, 17, 18] peut
permettre une anélioration des résultats obtenus par des
traitements bayésiens dans un cetain nombre de situations
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[1]. Cette théorie est particuliérement bien adaptée ala fusion
des informations fournies par des capteurs de nature
diff érentes comme, atitre d'exemple, un capteur optique & un
cegpteur radar dans ure image satellitaire (voir [19]).
Cependant, elle a éétres peu utili ség jusqu'a présent, dans le
contexte des champs de Markov cadés[2, 6, 16).

L'objet de ce aticle et de montrer lintérét de
I'introduction des fonctions de mase al niveau de laloi a
priori d'un champs de Markov cadé en segmentation non
supervisée dimages non stationnaires. En procédant de
maniére proche & cd e utili sedans le mntexte des chaines de
Markov cadées (voir [8, 9]), nous utilisons le fait que
I'introduction d’'un certain type de I'aff aibli ssement au niveau
de la loi a priori aboutit, formellement, & un champ de
Markov triplet. Le probléme de I'estimation des paramétres
dans les champs triplet étant proche de céui se posant dans
les champs couple, nous adaptons la méthode proposée dans
[3, 5]. Lesrésultats de diverses expérimentations, dont une est
présentée @ sedion 5, attestent de l'intérét de la méthode
proposée

2. Théoriedel' évidence

La théorie de I' évidence a été introduite en 1967 m@r
Dempster puis reprise par Shafer en 1976[17]. Parfois déaite
comme une générali sation de la théorie probabili ste dassque,
elle al' avantage de pouvoir représenter de maniére parfois
plus compléte I' incertitude sur un événement. Elle peut
également permettre une anélioration des résultats obtenus
par des traitements bayésiens dans un cetain nombre de
situations. Cela et en particulier vrai lorsque les paramétres
du moddles ont ma connuws, auquel cas on remplace
certaines lois de probabilité, par exemple la loi a priori de
X, par des «fonctions de mass » évidentielles. Une telle
fonction de mase M est une gplication de P(Q) (ensemble

des parties de Q) dans [01] véifiant M(@)=0 et
N;M (A)=1. Notons qu'une fonction de masse M définit
)

les «plausibilités» PI(A)=

An

cr(A)= ;M(B). Une des posshilité de définition dune

M(B) et les «crédibilités»
(o]

fonction de mase a partir dune loi de probabilité est
I'utili sation d'un « aff aibli ssement ». Cette démarche peut étre
utilisée pour laloi a priori de X, lorsque cdte derniére et
connuwe trop imparfaitement. La loi a posteriori de X est
alors obtenue par la fusion de Dempster-Shafer de la masse
évidentielle obtenue par affaiblisement avec une loi de
probabilité définie par les observations Y =y. Cette
démarche n'est pas immédiate dans le ca des modéeles de
Markov cadés car la fusion de Dempster-Shafer détruit la
markovianité ; cependant, il a &é montré que le résultat de
cette fusion est laloi marginale d'un modéle « triplet », ce qui
autorise les traitements d'intérét [12]. En particulier, lorsque
laloi a priori est non stationnaire & inconnue, son estimation
donnera nécessairement une loi erronée & son aff aibli ssament
peut éventuell ement présenter unintérét. En effet, cet intérét a
été montré dans le ca des chaines de Markov cahées dans
[8, 9], et nous montrons ci-desus quil peut également
exister dansle ca des champs de Markov.

3.  ChampsdeMarkov evidentiels

Soit S unensemble de pixels, X unchamp de Markov ou
chague v.a X, est avaleur dans un ensemble fini de dasses
Q={w,...w}, aveclaloi p(x) Oexp[-W(x)] donrée par
I'énergie:

W)= ¥ a,0-206c ) 5 a,0-250c %) @

ou C, (respedivement C,) est I'ensemble des cliques
d'ordre deux horizontales (respedivement verticdes), et
Olx,,% ) vérifie o(x,,x )=1 pour x, =x , et o(x,,x)=0
pour X, # X, . Avec les hypothéses clasdques portant sur le
bruit, laloi du couple (X,Y) est donnéepar:

p(x, y) = yexp[—W(x)+; Log(p(y.x,))] @)

Le modéle dnsi défini est un champ de Markov cacté
classque.

Plagons nous maintenant dans le calre évidentiel. Dans les
champs de Markov évidentiels (CME), on introduit un champ
U =(U,)., ouchague U_ est avaleursdans|' ensemble des

partiesde Q notée A = P(Q). Lafonction de masse M, est
un champ de Markov évidentiel (CME) défini sur (P(Q))"
(avec n=Card(9)) si:

M, (A)=yexp- EZ%(A:)E ©)

ou A:(Ag)sms et A :(Ag)ﬂ, I' ensemble des cliquesC
correspondant a un wisinage donné.
En posant M, [ rJ p(ys xs) la probabilité sur Q" définie
el

a partir du processus observé Y = yOR" (y=(y,)o st
fixé), la probebilité M =M,OM, est la probabilité
conditionnelle p(xy), avec p(xy) la loi marginale dun
CMT dont I'énergie est donnée omme suit :

¢c(tc):¢c(xc’uc’yc)
0 ¢.(u) pour Card(c)>1 4

- %uc(uc)+ log(p(y.|x.) pour c={s}

Eneffet, M =M, 0OM, s éait

M(x)=(m, 0M,)x)

O Z %xp@— ZW(U)EJ p(ys XS)@ )
0 ; %xp@— clelc(uc)+ ; |0g(p(ys Xs))%

Notons que dans la somme figurant dans (5) x = xs)sDS est
fixé @ u=(u,),. varie dans I' ensemble[P(Q)]". Plus
prédsément, I'énergie dans (5) est définie pour (x,u)0A"
avec AT QxA défini par A ={(w, AlwD A}

A titre d'exemple, pour un champ de Markov a deux classes
ona Q :{wl,wz}, A= P(Q):{D ,{wl},{wz},{wl,wz}}, et le
couple (X,,U)) prend ses valeurs dans

sOS
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{@fah @ fa.0h @ o) @ a0} Lafondion
de mas M (x) devient:
JE
(6)

0
M (x)= ; @xrégtﬁc(uc)—;log(p(ys
u (o y o <R O
:‘ Zexp—gb(xc,uc,yc)
ul(x,u
Ainsi on retrouve l'expresson du champ Triplet
T =(X,U,Y) donné comme suit :

p(x,U, y) = y exp-W(x,u) + > Log(p(y.

XN @)

On peut ains dire que le résultat de la fusion de Dempster
- Shafer est laloi conditionnelle p{xy) induite par un champ
Triplet T =(X,U,Y), avec le procesuis auxiliaire U a
valeurs dans I'ensemble des parties P(Q) de Q. D' autre part,
pour x=u l'affaiblissement est réduit a néant, on retrouve
I’énergie W(x) clasdque du champ de Markov cadé

(équation (1)).

Remarque

Notons que la théorie de I'évidence peut également étre
utilisée a niveau des cgpteurs, comme propcse dans [2],
I'introduction des champs de Markov triplet. Suppasons que
I'on a toujours deux classes et I'on souhaite utili ser le modele
classque donné par (1) et (2) en présence des nuages. Le
champs de Markov p(x) O exp[-W(X)] n'est pas affedé par

x,)

change de nature € tout se pase mmme Sil y avait trois
clases: w,, w,, et «nuages ». Latroisieme dasse « nuages »

peut aors étre interprétée @mme une dase n'appatant
aucune information d'intérét et assmilée a Q . Finalement, la

probabilité M, O rj p(ys xs) fournie par les capteurs peut

étre interprétée  ©mme une mase définie sur
{{wl},{wz},{wl,wz}}” et I'on montre que sa fusion avec le
champ de Markov p(x) O exp[-W(x)] reste un champ de

Markov. Ce dernier apparait alors immédiatement comme une
extension du champs de Markov a pasteriori classque & peut
étre dassquement utili sé ades fins de segmentation.

les nuages; par contre, la probabilité M, O U p(ys
il

4, Apprentissage

Dans cete sedion mnous déaivons brievement une
méthode, proche de cdle proposéedans [3], d' estimation des
paramétres du modéle. Elle utilise moindres carés pour
I' estimation des paramétres du champ ddMarkov (U, X), et
des méthodes clasdques utilisant les moments pour
I' estimation des paramétres du bruit. Comme dans [3] et &fin
de rendre cdte méthode attomatiqgue ['estimation
conditionnelle itérative (ECI) est utiliste L' EClI est une
procédure générale d' estimation des paramétres dans le ca&
des données cadées [15]. Soit X et Y deux champs
aléaoires dont la loi conjointe dépend dun paramétres 6, et

soit ézé(X,Y) un estimateur de ceui ci a partir des
données complétes. Le champ X étant inobservable, l'idée
de I'ECI est d'approcher ] :é(X,Y) par son espérance
conditionnelle aY =y. Or, I'espérance onditionnelle de 6

notée E[é|Y], dépend du paramétre 6. Ainsi, pour caculer

E[é|Y] , On est amené a onsiderer la valeur 6, (valeur
courante) du paramétre. La valeur suivante est donnée par
6,. = E, [é|Y] . Laprocédure itérative ECI est donc :

- Onsedonreurevaleur 6,

- Oncdculelavaleur 6, (vaeur suivante) apartir de

6, (valeur courante) etde Y =y par:
0, = E[O(X,Y)Y = y] ®)

ou E, est I'espérance @nditionrelle correspondant a 6, .

Eq[é|Y:y] nest pas explicitement cdculable, mais la

simulation desrédisationsde X apartir delaloi a posteriori
est possble. Alorson utili se I'approximation suivante :

0, = 2B 8. v)+ - +6(x.v)] ©

Ou x,,X,,---,X, sont les r simulations des rédisations de X
selon laloi conditionnelle &Y.

5. Expérimentation

Considérons une image non stationnaire a deux classes
illustrée @ FIG. 1 (a) et sa version bruitée (b), avec un bruit
blanc gaussen de variance 1 et de moyennes O et 2.
L'utilisation de la méhode bayésienne Maximum des
Marginales a Posteriori (MPM) fondéesur le modéle dfaiblit
triplet (5) donne 9.37% de taux derreur (image (d)), aors
gue cdle fondéesur le modéle CMC classque (1), (2) donne
22.1% de taux d' erreur (image (c)). Dans les deux cas, la
segmentation est non supervisée dans laquell e les parameétres
ont été initialisés en uilisant la méhode des k - means et
estimés par la méthode de type ECI déaite d-deswus. Les
paramétres ainsi obtenus ont représentés dans TAB. 1.

TAB. 1: valeurs des paramétres estimés

Parametres CMC CME

73 0.89 -0.2

U, 2.05 1.99

g, 1.38 0.87

a, 0.99 0.99
a, o, 0.64, 0.64 0.24,0.28
a,,,0, 0.35,0.26
a.,,a,, 0.00, 0.02

TAB. 1 montre que les parameétres du bruit estimés a partir
du modéle évidentiel sont plus proches des paramétres réds
gue ceix estimés a partir des CMC classques. Par aill eurs,
aucune mnclusion re peut étre tiréequant al' estimation des
paramétres d' interadiona;, étant donnée que leurs vraies
valeurs ont inconnues. Nous pouvons cependant observer
que l'utili sation des CME a permis |' amélioration du résultat
de segmentation non supervisée et donc conjedurer que ce
dernier modéle représente mieux I'image mnsidérée
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MPM —CMC 1 =221% MPM —CME 1 =9.37%

FIG. 1 : segmentation non supervisée

6. Conclusion

Dans cet article nous avons étudié la posshilité d' utili ser la

théorie de I' évidence dans le calre des champs de Markov
cadés (CMC). A cet effet, nous avons propcsé un modéle
d'aff aiblissement, aboutissant a un champ de Markov triplet,
ains quune méthode d'estimation de paramétres proche de
cdle déaite dans[3]. L' intérét de|' affaiblisement de lalai
priori d'un champs de Markov cadé en segmentation non
supervisée d'images non stationnaires a également été validé
par le biais d'un exemple.

Comme perspedives, nous pouvons envisager I' extension
de cemodéle aix champs de Markov couple, ou I' utili sation
d' un bruitage plus complexe. L'extension au casmultivarié
peut également étre envisagée
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