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Résumé

La segmentation non supervisée d’'images est pasptoblémes clé en traitement d'images.
Parmi les différents modeles et approches déve&sppéne partie des meéthodes statistiques,
couramment utilisées, sont fondées sur le modatecpamps de Markov Cachés (CMC). Ce
succes est principalement d0 a I'aptitude du nmeodi@ prendre en compte des dépendances
spatiales des variables aléatoires, méme lorsga’slhnt en trés grand nombre, pouvant dépasser
le million. Dans un tel modéle le champ cackéest supposé markovien et doit étre estimé a
partir du champ observ¥ . Un tel traitement est possible du fait de la roaidnité de X
conditionnellement & . Ce modéle a été ensuite généralisé aux champdadeov couples

(CMCouples), ou I'on suppose directement la markowé du couple(X,Y), qui offrent les

mémes possibilités de traitements que les CMC rebgitent de mieux modéliser le bruit ce qui
permet, en particulier, de mieux prendre en confiptastence des textures. Par la suite, les

CMCouples ont été généralisés aux champs de Mariaet (CMT), ou la loi du coupleéX,Y)
est une loi marginale d'un champ de Markov triplet (X,U ,Y), avec un champ auxiliairg .

L'objet de cette thése est d’étudier les CMT. Deaxiantes originales sont présentées : les
champs de Markov évidentiels (CME), permettant ladétisation des incertitudes sur les
parametres ; et les champs de Markov Triplets Aa(EMTA), permettant la modélisation des
différentes stationnarités de l'image cachée. Pame segmentation non supervisée, deux
méthodes originales d’estimation des parameétres moposées. La premiere est fondée sur le
principe du gradient stochastique, et la secondefoegiée sur le principe de I'estimation
conditionnelle itérative (ECI) et les moindres éarrCette derniére est ensuite généralisée aux cas
des images non stationnaires avec du bruit non SBausorrélé, et a marginales quelconques.
Elle permet de rechercher la forme méme des diftéselois marginales en utilisant le systeme
de Pearson, ainsi que d’estimer tous les param@dresodele. L’intérét des differentes méthodes
non supervisées obtenues est attesté par des sanslanformatiques ainsi que par les premiers

traitements des images réelles.

Mots clés : Champs de Markov Caches (CMC), Champs de Markowptes (CMCouples),
Champs de Markov Triplets (CMT), Champs de MarkoxidEntiels (CME), segmentation
statistique non supervisée, estimation des paras)distimation Conditionnelle Itérative (ECI),

Gradient Stochastique (GS), Systéme de Pearsogesman stationnaires.



Abstract

Image segmentation is a fundamental and yet difftagk in machine vision. Several models and
approaches have been proposed, and the ones whigh grobably received considerable
attention are hidden Markov fields (HMF) models.sich model the hidden fiels which is
assumed Markovian, must be estimated from the wbderor noisy- fieldy . Such processing is
possible because the distributioh conditional on the obresved proceésremains markovian.
This model has been generalized to the Pairwisekddafield (PMF) which offer similar
processing and superior modelling capabilities. this model we assume directly the

markovianity of the couple(X,Y). Afterwards, triplet Markov fields (TMF) which arthe

generalization of the PMF, have been proposeduth snodel the distribution of the couple

(X,Y) is the marginal distribution of a Markov field=(X,U,Y), whereU is latent process.

The aim of this thesis is to study the TMF moddlao original models are presented: the
Evidential Markov field (EMF) allowing to model thersidential aspects of the prior information
and the adapted triplet Markov field (ATMF), allowi to model the simultaneous presence of
different stationarities in the class image. Foe thnsupervised processing, two original
approaches of estimation the model's parameters haen proposed. The first one is based on
the stochastic gradient and the second one is lmaséoe iterative conditional estimation (ICE)
and the least square method, as well. The latée®e then been generalized to the non stationary
images with non Gaussian correlated noise, whiels tise Pearson system to find the natures of
margins of the noise, which can vary with the cldSgperiments indicate that the new models

and related processing algorithms can improvedhelts obtained with the classical ones.

Index Terms : Hidden Markov Field (HMF), Pairwise Markov Fiel@NIF), Triplet Markov
Field (TMF), Evidential Markov Field (EMF), unsup@sed statistical segmentation, Parameters
estimation, Iterative conditional estimation (ICE}pchastic Gradient (SG) Pearson system, non

stationary images.
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Introduction

Les champs de Markov cachés ont connu un essoidéoalsle, en traitement d’images,
a partir des années quatre-vingts. Leur intérétdesiouvoir prendre en compte I'information
contextuelle dans une image, de maniere mathéneatigut rigoureuse et pour les contextes
de trés grande taille. En segmentation d’'imageshlpmatique traitée dans cette these, on

considére deux champs aléatoités= (X,). s etY =(Y,)¢s, Ou S est 'ensemble des pixels.
ChaqueX, prend ses valeurs dans un ensemble firRde{cy,...,cq.} et chaquey, prend ses

valeurs dans I'ensemble des nombres rétld e probleme de la segmentation est celui de

I'estimation de X =(X,)s a partir deY =(Y,)s. Ce probleme ne peut alors étre traité

directement a cause du nombre trop grand de réafisgpossibles d&X = (X,) -

En effet, siN est la taille deS, qui est couramment de I'ordre &56x 256 (mais peut
également atteindr&024x 10p4e nombre de réalisation d¢ =(X,).. est dek", ce qui

ne peut pas étre traité directement pour toutellocouple (X,Y). On est ainsi obligé de
considérer des loigX,Y Jarticuliéres et les champs de Markov cachés Bwgement
utilisés pour cette modélisation. Apres les arsidlendateurs [Bes 74, Bes 86, DeE 87, GeG
84, MMP 87], des centaines de publications ontpééSentées sur diverses applications des
champs de Markov cachés, en imagerie et il est$sipte de les citer toutes. Mentionnons les
livres suivants [Cha 00, Guy 95, Li 95, Mai 03, W@3], incluant chacun une riche
bibliographie, ou encore les articles de synth€sx P8, Pie 03]. Citons également quelques
exemples d’articles traitant des généralités ou algslications particulieres en imagerie
médicale [MMS 02], en vision [KeH 98, HPB 94], e#lédétection [Ric 05, PSZ 05], en
imagerie radar [DMP 97, TNT 04, TuR 05], ou encemeimagerie sonar [MCP 00, RPB 03].
De plus, diverses publications montrent que lesli@s obtenus avec ce type de modéles

peuvent étre, dans certaines situations, spectessila

Le succes des champs de Markov cachés est datafaiet possible, dans leur cadre,
de mettre en place des estimateurs bayésienX da partir deY, grace a des techniques
générales de simulation ditéséthodes de Monté Carlo par chaines de MardMCMC de

I'anglais "Monte Carlo Markov Chain% [Rob 91], parmi d’autres). Les techniques MCMC
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sont applicables a condition que la loi Beconditionnelle & =y (sa loi"a posteriori*) soit
de Markov. Il a été remarqué que cette conditidrnvésfiée dés que le coupleX,Y @&st de
Markov (c’est le modeléchamps de Markov couplefPiT 00]). On arrive ainsi a un modeéle
plus général, permettant de mieux modélisetblit", qui est représenté par la loi &e
conditionnelle aX = x. Il est a noter que dans un champ de Markov colglei de X qui

est la loi marginale d’'un champ de Mark@X,Y , r)est plus nécessairement de Markov.

Dans un certain sens, les champs de Markov coumpdgquent une rupture par rapport aux

modeles classiques, dans lesquels le chximgst toujours markovien.

Notre travail concerne les champs de Markov trplgEMT) qui sont des modeéles
généralisant les champs de Markov couples. DartSMif, on considére un champ aléatoire

auxiliaireU = (U,) s, chaqueU prend ses valeurs dans un ensemble finhde{A,,...,A, },
et on pose la markovianité du triplét=(X,U,Y [PBL 02]. C’est un modele plus général
qgue les champs de Markov couples. En effét,Y n’&st plus nécessairement de Markov.

Cependant, les segmentations bayésiennes analagueslles effectuées dans les cas
classiques restent possibles. On arrive a une l&aindls riche de modéles dont les différents
potentiels commencent seulement a étre explorésus Nproposons trois types de

contributions :

o nous proposons d'utiliser des CMT patrticuliers @hebruit gaussien) pour modéliser des
champs aléatoires non stationnaires. Deux mandgfi&sentes sont étudiées : (i) modéliser
les difféerentes stationnarités présentes par {Al,...,/]m}, et (i) utiliser la théorie de
I'évidence ;

o nous proposons une méthode originale d’estimaties garameétres d’'une famille des
CMT. Appliquée a l'estimation des parametres deslétes du premier point ci-dessus, elle
permet, en particulier, la segmentation non supéevtdes images non stationnaires ;

o d’une part, nous généralisons le modéle (i) auxtd marginales quelconques. D’autre
part, lorsque ces marginales sont dans le systerRedrson, nous généralisons la méthode du
deuxiéme point en une méthode permettant de tiaisebruits corrélés non gaussiens, avec
les formes des marginales pouvant varier avec lesses (notre méthode généralise celle

proposée dans le cas des bruits spatialement indépts dans [DMP 97]).
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Le plan de la thése est le suivant :

Le premier chapitre est consacré a des généralitées champs de Markov cachés. La
problématique générale est précisée et les métlubaesques de simulation, de segmentation
et d’estimations des parameétres, sont évoquéesrihet d’introduire les différentes notions

et alléger I'exposé des chapitres suivants, méroertins points sont repris par la suite.

Le chapitre Il traite des champs de Markov cacbésples et triplets. Trois niveaux de
généralités dans les champs de Markov cachés séasgs, dont le troisieme, ou aucune
hypothése classique n’est posée, est original. Deodeles CMT particuliers originaux,
permettant de prendre en compte les non statidéeagians les modeéles classiques, sont

décrits.

Le chapitre Ill est consacré au probleme de I'estiiom des parameétres. Nous proposons
deux méthodes originales dont I'une est une ex@anaux CMT de la méthode du gradient
stochastique de Younes [You 89] et une deuxiemefaegtée sur le principe général de
"lterative Conditional Estimation'(ICE [Pie 92]). Diverses simulations ont été efifées

dont certaines feront I'objet d’'une comparaison.

Dans le chapitre IV nous présentons une étude ldootit est de montrer l'intérét des
méthodes non supervisées de segmentation fondédsssmodeles triplets originaux du
chapitre deux, et sur la nouvelle méthode d'estonatles parametres proposée dans le
chapitre trois. Nous étudions successivement demllations du modéle, des images

synthétiques bruitées artificiellement et des insagelles.

Dans le chapitre V nous étendons les modeles tsiple=(X,U,Y), considérés
"gaussiens"dans les chapitres précédents, au "cas gaussien'et ce, en supposant les
marginalesp(y5|xs,us) guelconques. Nous présentons également une mépleochettant la

recherche de leurs formes et I'estimation de |parametres, lorsqu’elles se trouvent dans le

systeme de Pearson.
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Chapitre |

Généralités

L’introduction des méthodes statistiques, pourdlgse d'images a commencé avec la
segmentation d'images satellitaires, dont I'un gesiniers est Switer (1969) [Swi 69]. Les
champs de Markov introduits par Lévy en 1948 [L&], Hnt montré leur intérét dans la
modélisation de I'image a partir des années 70 [Bedai 81], notamment par les travaux de
Geman et Geman [GeG 84]. Les champs de Markovduisent la prise en compte de la
notion de dépendance spatiale dans I'image et pEmeale pondérer la portée de I'influence
de ces dépendances, offrant ainsi un cadre matlgraatohérent pour divers traitements. En
particulier, les techniques d’acquisition de domn@mtique, radar, sonar, scanner,...) créent
des superpositions entre les mesures faites sumpidets voisins, engendrarginsi une
dépendance spatiale qui rendent d’autant plusyatita et nécessaire I'utilisation des modéles
markoviens. Ainsi, l'intérét de l'utilisation det®amps de Markov en segmentation d’images
est de mieux modéliser I'image. Ceci permet d’dbtéa bons résultats de segmentation qui,
associée aux champs de Markov et a la théorie iggsyess se raméne, comme nous le verrons

par la suite, a un probléme d’optimisation.

Les enjeux majeurs en analyse d’images, fondéarsunodéle probabiliste, tels que les
champs Markoviens considérés dans cette these lesafioix du modéle, I'estimation des
parameétres et la segmentation - themes qui seéwsiappés de maniére plus détaillée dans
les chapitres suivants. Le but de ce chapitre’'ggtatuire la théorie des champs markoviens
d’'une maniere générale et de présenter les algmglclassiques de simulation, d’estimation

et d’'optimisation. A cet effet, nous commencons ggpeler quelques concepts généraux



Chapitre 1. Généralités

concernant les distributions de champs de Mark@mmoe le systeme de voisinage et
équivalence champ de Markov — champ de Gibbs. Qmitdgar la suite les différentes
méthodes classiques de simulation, tel que I'édluamteur de Gibbs ou l'algorithme de
Metropolis. On présente ensuite les difféerentedirtegies d'estimation des parametres du
modele, ainsi que les différents estimateurs axistd&nfin, on évoque les diverses stratégies
de segmentation d'images. Pour une présentatianfpimelle et plus compléte des champs
de Markov, nous renvoyons le lecteur a [Jai 89, 08n Mai 03, Cha 00, EAM 95, Li 95]

dont nous nous sommes largement inspires.

I. 1 Champ de Markov et distribution de Gibbs

La théorie des champs de Markov est une brancHa tteéorie des probabilités pour

I'analyse des dépendances spatiales de phénomieysgyes.

Dans cette section nous commencgons par rappelégugsenotions de base, tels le
systeme de voisinage et clique. Ensuite, nous piése la définition mathématique des
champs de Markov et distribution de Gibbs, aing féquivalence entre champs de Markov

et champs de Gibbs (théoreme de Hammersley — (@ijfo

[.1.1 Systeme de voisinage et cliques
Systeme de voisinage

En analyse d'images, I'image est représentée pare umrille
s={s=(i,j) 0O<isn-1, 0<j<m-1 rectangulaire finie bidimensionnelle de taille
nxm, contenant un ensemble datés"” s[1S, appelés égalemefipixels”. On appelle un

systeme de voisinages toute famMe= (VS)gjs vérifiant les propriétés suivantes :

o s0OV,, i.e. un site n'est pas voisin a lui méme ;

o sOV, - tOV,, qui signifie que la relation de voisinage est éyimue

10
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A titre d’exemple, 'ensemble desdisins"d’un site s peut étre défini comme un ensemble
de sites situés dans un rayon: V, ={t0S/d(st)<r,t#s}, ou d(st) est la distance

euclidienne entre le pixed et le pixelt, etr est a valeur dans I'ensemble des entiers [Li 95].

Notons gue les systemes de voisinage les plussjsaplkésentés en FIG. 1, sont :
o Systemeé'4 - connexité également appelé voisinage du premier ordre;

o Systemé'8 - connexité également appelé voisinage du second ordre.

A partir d'un systéme de voisinage, un systemdigeecest déduit.

Clique

Un sous ensemble de S est appelé clique relative au systeme de voisiWags c est
un singleton ou si tous les sites distinctscdeont voisins. Une clique est dite d’ordiRe si
elle contient P éléments, en d’autres termes, l'ordre d’'une cligge par définition son
cardinal. FIG. 1 illustre la notion de cliques ddescas de voisinage en 4-connexité et en

8-connexité. On noter@ I'ensemble des cliques associées a un systemeisiaage.

O
O eO0O o oo I

© Clique d’ordre 1 . ,

Systéme de voisinage Cliques d’ordre 2
4-connexité
® PPy I .\./.
Clique d’ordre 1

O OO

Cliques d’ordre 2
C @O0 :7 q
O OO
Systéme de voisinage & é: I:I
8-connexité Clique d’ordre 4

Cliques d’ordre 3

FIG. 1 —Cliques associées a un systeme de voisinage enrnexité et en 8-connexité
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[.1.2 Champs de Markov

Soit S un ensemble de pixels & = (X_)_. une famille de variables aléatoires, définie

sas

sur S, ou chaqueX, est a valeurs dans un ensemble fini de cla§se:{a)l,---,a)k}. Une

telle famille sera dans la suite appéeléiegamp aléatoire!’ Soit un systéme de voisinage On

notera par la méme lettre les diverses lois de probabilité liéeska

On dit qu'un champX est un champ de Markov relativemen¥ asi et seulement si les
deux propriétés suivantes sont verifiées [Li 95]:
o Positivité:

OxO0Q® p(x)>0 (1.1)
o Markovianité:
p(x.|x.t # 8)= p(x,/x ,tOV,) (12)

La propriété (1.2) signifie que la probabilité em site s conditionnelle a tous les autres
sites n'est fonction que de la configuration dwsivi@ge du site considéré. En d'autres termes,
la probabilité d'apparition d'une classe donnéeirersite s conditionnellement au reste du

champ, est égale a sa probabilité d'apparition@isaant simplement ses voisins.

Notons que tous les champs positifs aléatoires geuétre considérés comme
markoviens, a condition de choisir un systeme dsivage suffisamment grand [Li 95].
Cependant, lintérét de restreindre le voisinage des permettre des temps de calculs

exploitables.

[.1.3 Champs de Gibbs

Soit S un ensemble de pixels muni d'un systéme de v@siXa et soitC I'ensemble
des cliguesc associées ¥ . Le champX est un champ de Gibbs (CG), si et seulement si sa

loi est définie par:

12
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p(x) =~ exe{- U(x) (13)

avec: U(x)=Y ¢.(x,). (1.4)

qui est dité'fonction énergie;'et :

Z= Y exg-U(x)) (1.5)

XDQCard(S)

Une telle loi est dite un&istribution de Gibbs!" Notons queg, sont des applications

de Q“® dansR appeléesfonction potentiel" avec, la restriction dex ac et Z est une
constante de normalisation, également app#taection de partition"qui fait de p(x ) une

probabilité. Etant donné que cette constante estaammme sur I'ensemble de toutes les
configurations possibles du champl, son calcul est dans la pratique généralement

impossible. Par exemple, pour une image binan’ard(Q) =2) de taille 256x256 pixels, le

calcul deZ nécessite une somme f***° configurations possibles, ce qui est rédhibitoire.

[.1.4 Equivalence champ de Markov — champ de Gibbs

Comme nous l'avons évoqué précédemment, le charMadeov (CM) est caractérisé
par sa propriété locale (markovianité) tandis guehlamp de Gibbs (CG) est caractérisé par
sa propriété globale (distribution de Gibbs). Lédteme de Hammersley — Clifford (1971),
dont une démonstration peut étre vue dans [Betaljlit I'équivalence entre ces deux

propriéteés.

Théoréme

Soit S un ensemble de pixels muni d'un systemeisleage V . Un chamX sur S est un
champ de Markov relativement a V , si et seulemeit st un champ de Gibbs de potentiel

associé a V.

L'intérét pratique de ce théoréme est qu'il perdiatcéder d'une maniére simple a une

forme exploitable des probabilités jointes et ce, spécifiant les fonctions potentiet,

13
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définies sur les restrictions, de x aux cliquesc. Afin de calculer la probabilité jointe du

champ de Markov qui est une distribution de Gillbsst nécessaire d’évaluer la fonction de
partition (1.5). Comme la somme englobe I'ensemiids configurations, ce calcul est en
général impossible. Cependant, il reste possiblsigheler des réalisations de ce champ a
partir de ses caractéristiques locales, grace anéésodes de relaxation que nous allons voir
dans la section suivante. C’est cette possibil@ésignhulations, qui s’avere étre un puissant

outil, qui est a I'origine des champs de Markovraagerie.

A titre d'exemple, I'échantillonneur de Gibbs petnoette simulation lorsque les

probabilités conditionnelles :

exp-Y #.(x,)
ctc (|6)

p(XS‘XVS ) - Z exp- Z ¢c (Xs)

x0Q cc

sont connues. Sachant que la taille des cliquetépasse généralement pas quatre éléments,

les probabilités conditionnelles (1.6) sont caltigs.

[.1.5 Exemple: Modele de Potts

Nous devons lintroduction du modele de Potts [B2jta Domb, qui, au début des
années 50, proposa a sont étudiant R.B. Pottd@étune généralisation du céléneodele
d'lsing". L'intérét du modele de Potfesp. Ising) en traitement d'images, est son utilisation

en segmentation contextuelle en plus de deux dé&ssp. deux classes)

Soit S un ensemble d’atomes &f =+ [brientation d'un'spin”, qui est le moment

cinétique intrinseque des particules quantiquesurersite s a I'état d'équilibre comme le

montre FIG. 2. On considére gu’une configuration (X,)¢s €st une réalisation d'un champ

de Markov, qui est ditmodele d’'Ising’. La fonction énergie du modele d'Ising est définie

comme Ssuit:

U(X)=-B> %, —ay xx (1.7)

s~t

Le premier terme représente un champ magnétiquEnextonstant avec une intensité

£ qui favorisea priori par sa valeur, la fréquence d'apparition d'un g@inrapport & un

14
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autre. Le second terme, représente I'énergie idotten entre chaque paire de spins voisin
(s~t signifie ques ett sont voisins).a est une constante: poar> |, Igs configurations
les plus probables sont celles pour lesquellesges sont de méme signe. En effet, les spins
de méme direction (ou de méme signe) produisentfaib&e énergie, ce qui implique une
probabilité élevée. Ce cas est appédéromagnétique” Par ailleurs, pourr < @alternance
des spins de signes opposés est favorisée et nows tnouvons dans le cdanti-

ferromagnétique”.

Le modeéle d’lsing est parmi les plus simples etsi frequemment utilisé en analyse
dimages. En considérant un systeme de voisinagelrd' 2, deux situations peuvent se
présenter:

o soit les directions horizontales et verticales o pas distinguées. On a alors un
modéle isotropique avec I'énergie U donnée payj (1.7
o dans le cas contraire, le modéle est appelé madesotropique. La fonction

énergie d'lsing (1.7) devient:

U(X)==BY %, =, 2 X% =ay D XX (1.8)
- ‘.

De méme que pour le modéle d'Ising, la fonctionrgieedu modéle de Potts, qui,
rappelons le, est une extension du modele d'Isplgsade deux états (ou classes), est donnée

par:

U(x)= a3 (1-3(x,,x)) (1.9)

s~t

pour un champ magnétique nul, dx_, x ) est la fonction de Dirac, telle qué{x_,x )=1
pour x, = x et d(x_,x ) =0 pour x_ # X .

-
LEERRYY

"
+1 i ‘I‘I‘I
A LI
A T
AM
1 W/
!
! )//ﬁv
T !
1 i
n,;" W
v \\\I’I’I'
-1 W,

Champ magnétique

FIG. 2 — orientation d’'un spin & I'état d’équilibre 15
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I. 2 Simulation d’'un champ de Markov

La simulation des réalisations des champs de Maesbwn outil qui peut s’avérer trés
utile pour résoudre un probléme dont on ne peutppaposer une solution analytique. En
effet, dans le cas de la segmentation d'imagesupervisée par exemple, ou les paramétres
du modele sont a estimer, certaines méthodes ra&gin des parametres demandent la
réalisation du champX. Les algorithmes d'échantillonnage, tels que didtlgme de
Metropolis [MRR 53], I'échantillonneur de Gibbs [GeB4], ou l'algorithme de Swendsen —
Wang [SWW 87], que nous décrivons ci apres, peenteteffectivement la simulation des

champs des Markov. Bien que la présentation semneerner la loia priori p(x), les

algorithmes sont évidemment valables pour lalposteriori p(xly).

[.2.1 Algorithme de Metropolis

L'algorithme de Metropolis est un algorithme itdraqui permet de simuler des
réalisations d’un champ markovied . On considére une suit€' de réalisations de<, ou
chaquex” est obtenu & partir de"™ en balayant I'ensemble des pixels et en consitléean
chaque pixek, la variation de I'énergie locale ([dn entend par énergie locale, la restriction
de I'énergie au site et ses voisins, donnée par (1.10))..Si ebt négative, la classe associée
au site s est échangée par celle obtenue par tirage aléatdans le cas contraire, deux

possibilités peuvent se présenter. Les étapestddgogithme sont décrites comme suit:

o Initialiser une premiére carténage" x° d’'une fagon arbitraire.
o A chaque itératiom:
o Balayer I'ensemble des si&s S, et en chaque site:
o Effectuer un tirage aléatoire d'une variakleselon la loi uniforme danQ ,

o Calculer la variation d'énergie locate par:
AU =U(x, =x,%, )-U(x",x, ) (1.10)

o Si AU < 0: le changement est accept&" =

n+l _
S

o Sinon, le changement est acce(»té+l =K) ou refusé(x x;‘) selon les

probabilitésexd— AU(XQ WXy, )) oul- exd— AU (x;‘ Xy, ))
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Notons que le voisinagé dans (1.10) contient généralement des sites quilé@a été visités

n+l

et des sites qui ne I'ont pas encore été. Surites tsdéja visitésx, dansx, estx’', et x,

dansx, estx’ sur les autres sites.

|.2.2 Echantillonneur de Gibbs

Le principe de lalgorithme de I'échantillonneur @bbs ressemble a celui de
I'algorithme de Metropolis; cependant, la differeméside dans I'étape de mise a jour qui est
fondée sur la probabilité conditionnelle au lieuldevariation d’énergie. Cet algorithme se

résume a :

o Initialiser une premiére carte’ de fagon arbitraire;
o A chague itératiom:

o Balayer I'ensemble des si®sSS, et en chaque site:
Xy, )i

o Effectuer un tirage aléatoire d'une variadledansQ, selon ces probabilités

o Calculer les probabilitésp(x;‘

conditionnelles et posef!™ =« .

On obtient ainsi une suite’,x",---,x" de réalisations aléatoires du chamdp dont la

loi converge vers (1.3) [Win 03].

Remarque

Il existe deux types d’échantillonneurs de Giblgg a balayage séquentiel : dans ce cas, le
balayage s'effectue séquentiellement, par exemgbes dlordrel-2—---—(nxm), et (i) a

balayage aléatoire : le parcours se fait aléat@rgpa condition de balayer tous les sites de

I'image en temps fini avec la probabilité égale a 1

Nous présentons sur les figures FIG. 3 et FIG.slrdalisations de champs de Markov

de loi p(x) définie par :

s~t s~t

p(X)=yexrr(§ﬂ(xs)+aHZ(l—J(XS,&))wvZ(l—é(xs,xt))] (111)
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avec les paramétres d'interactiafy correspondant aux cliques horizontales, aux cliques
verticales, et 8 =B(w ) (pour 1<i<k) les parametres permettant de générer les

disproportions de chaque classe dans l'image, cttgpment. Ces simulations correspondent

a différentes valeurs des parameétmeset . Elles ont été réalisées par I'échantillonneur de

Gibbs utilisant 20 balayages déterministes.

FIG. 3 — Exemple de simulation d'un champ de Markov adsels par échantillonneur de
Gibbs pour différentes valeurs @e( S = 0. pour toutl<i < 4)

L

S el
B, =03, B, =04, B, =05, B, =04,
,83 =05 ,33 =03

FIG. 4 — Exemple de simulation d'un champ de Markov a8sels par échantillonneur de
Gibbs pour différentes valeurs ¢&(a, =a, =1)
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[.2.3 Algorithme de Swendsen — Wang

En plus des deux méthodes d'échantillonnage ciidesse troisieme technique fondée
sur le modeéle de Potts, pour la simulation d'umghde Markov, a été proposée en 1987 par
R.H. Swendsen et J.S. Wang [SWW 87] et généralme Edwards et Sokal en 1988

[EDS 88]. Aussi, des travaux récents généralisHfitaeement I'algorithme de Swendsen et
Wang pour la loi a posteriom')(xly) [BaZ 05].
Cet algorithme consiste en lintroduction d'un emsde (ou champ) auxiliaire binair&,

appelé"ensemble de lien"qui traduit I'existence ou non d'un lien entrexdeixels voisins.

Ainsi, la simulation du chamX s'effectue via une transition par ce champ de BenOn
commence par initialiser une premiére cattearbitrairement, on simule ensuiB=b, selon
la loi conditionnelle p(b|x). Ayant le champB, X est alors obtenu a partir de la Ip(x|b),
et ainsi de suite. Les étapes de cet algorithmedémites ci-aprés:

o Initialiser une premiére carténage" x°

o A chaque itératiom:
o Balayer I'ensemble des si&SS de x"™, et en chaque pixe:

Calculer les probabilitép(b‘xvs) afin de générer le champ de lién tels que :

p(”

)= exif - alalx. %) - jnexp( - exd-a))alx. x) (.12)

st Xss Xt 0 ( svxt):l

Ainsi pour:x_ # X, by =0 (pas de lien entre les pixetset t ).
X =X, bl =0 (s ett ne sont pas liés) o] = (i ett sont liés) selon
les probabilitésexd- a) et 1-exp- a)

o Repérer, a partir de la configuratidr?, les régions connexes déterminées par la

présence ou non de lien entre les pixels et letrba¢r une classe choisie

uniformément sur I'ensemble des classes. La prtiliéab(x]b) est donnée par:

p(xb) =16 T 30x..x) (1.13)

Xs Xt)

oti c(b) est le nombre de classes dans I'ensemble desbliens

o On obtient ainsi une nouvelle configuratiah.
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Remarque

Comme nous l'avons explicité ci-dessus, la miseult fges champB et X s'effectue

alternativement, suivant les distributions condiitielles p(b|x) et p(xlb), respectivement.

Par ailleurs, notons que pour des valeurs élevégmhmetre d'interactiom , cet algorithme
devient plus rapide que I'échantillonneur de GilBbkinverse, lorsque les valeurs de sont
petites, l'algorithme de Swendsen-Wang a tendarfoerair des réalisations formées d'un
grand nombre de petites régions, car la probaliétéréer un lien devient faible. Dans ce cas,

il devient moins performant que I'échantillonnearGibbs.

|.2.4 Conclusion

Les algorithmes décrits dans cette section perntetienc la simulation des réalisations d’'un

champ de Markov. Nous optons, pour la suite de ¢kése, pour I'échantillonneur de Gibbs.

I.3 Modeéle markovien caché pour la segmentation d'image

On considére deux champs aléatoités= (X.)_ . et Y =(Y,).., avec S I'ensemble

sos sOS?

des pixels, dans lesquels chaque variable aléaXjrest a valeurs dans I'ensemble fini de
classesQ ={a)1a)k} et chaque variable aléatoid est a valeurs dans I'ensemble des
nombres réeldk . En segmentation d'images, le probléme est d'estemchamp inobservable,
ou"caché”, X = x a partir du champ observé, taruité”, Y = y. Dans le modeléChamp de

Markov caché"(CMC) classique, X est de Markov et la forme du bruit (loi dé
conditionnelle aX) est simple, ce qui implique la markovianité dediade X a posteriori
(sa loi conditionnelle &). Cette derniere markovianité permet alors de nmeth ceuvre les
différents traitements bayésiens développés dansedéion I.5. Dans les CMC les plus

classiques, la loi du coup(&X,Y) est donnée par:

p(x,y) = yexp —> fee (Xc)jg p(v.x.) (1.14)

cc

Cette loi est fonction d'un certain nombre de pa&ta@s, qu'on appellera vecteur parametre

g, constitué de parametres d'interactwriiés a la loia priori p(x), et de parameétreg liés
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a la loi conditionnellep(y|x) (ou encore lié adbruit" ). La connaissance dé= (a,/7) est

nécessaire aux divers traitements, d’ou la né&edsitpouvoir I'estimer. A cet effet, diverses
méthodes ont été développées, dont nous mentiorbrénement dans ce qui suit, les plus

connues.

l.4 Apprentissage

Les méthodes d'estimation des parametres peuvemtdétisées en deux grandes

familles, lesquelles peuvent étre, a leur tourssdas selon leurs niveaux de complexité :

o Apprentissage a données complétes

Dans I'apprentissage a données completes, I'estimees parametres du modéle markovien
se fait a partir de toutes les données, contemargérité terrainX = x et lI'observationy = y.
Parmi les diverses techniques existantes d’estomate o a partir dex, citons : la méthode
de codage introduite par Besag [Bes 74], la métithdgradient stochastique proposée par
Younes [You 88] et enfin une méthode de complexifirieure aux deux autres, et qui est la
méthode des moindres carrées proposée par DeEHiat [DeE 87]. Par ailleurs, dans les

modéles simples, comme le modele (I.14), les paras\& s'obtiennent généralement

aisément a partir de I'estimation des moments.

o Apprentissage a données incomplétes

De complexité supérieure au cas précédent, I'appeage a données incompletes est tres
utile, souvent méme indispensable dans les apioiatéelles. Ici, I'estimation est réalisée a
partir de données incompletes =y. Cette famille regroupe entre autres, l'algorithme
"Expectation Maximisation"(EM) développé par [BPS 70], l'algorithméStochastic
Expectation Maximisation'(SEM) de [BCD 83] et lalgorithméltérative Conditional
Estimation” (ICE) proposé dans [Pie 92]. Etant donné que eex derniers nécessitent des
estimateurs def a partir de données completes, les méthodes disijgsage a données

completes, citées ci-dessus, peuvent étre utilisées
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Sachant que le vecteur paramefreest constitué de parametresliés a la loia priori
p(x), et de paramétreg liés a la loi conditionnelle, il est a noter qae lui-méme est
géneralement constitué de parametres d'interacionset de parameétreg, associés aux
singletons dont le rdle est de gérer les propastide chaque classe de l'image. Par ailleurs,

dans le cas de bruit blanc gaussien les paramgtresnt les moyenneg, et variancesr; .

Dans cette section nous nous sommes limités & omerai brievement les différentes
méthodes d'apprentissage. Cette premiere appramie permet une description plus rapide

des méthodes plus complexes dont certaines orggirsaint approfondies dans le chapitre lIl.

I.5 Estimation bayesienne

Soit X =(X,).. et Y=(Y,).s deux champs aléatoires comme décrit ci-dessus. Le

sOS IS

probléeme de la segmentation bayesienne considtestimation de la réalisation invisibl&

a partir des données observéés y. Ainsi, le probleme est de déterminer une estonati

XxOQ de x a partir dey, obtenue en optimisant un certain critere.

L'estimation bayesienne nécessite la spécificatiane"fonction de colt' L définie

dansQ®S) x QS _, R* Celle-ci posséde les propriétés suivantes:

Card(S) |

Ox,Xx O Q3 xQ
L(x,%)=0 ;

L(x,%)=0 = x=% (1.15)

Le risque bayesien associé a la straté&giR " _, QS est donné par le colt moyen
R= E[L(é(Y),X)]. La stratégie bayesienn®& est une stratégie dont le risque bayesien est

minimum:

E[L(5(Y), X)] = min E[L(8(Y), X)] (1.16)
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L'estimateur bayesief, est alors obtenu en minimisant I'espérance de fmittion de

co(t conditionnellement aux observations:
8 (y) = argminE[L(x(y), X} = y] (1.17)

A chaque fonction de co(t correspond ainsi un edeor bayesien. Dans ce qui suit
nous nous intéressons principalement a deux farctile codt, tres utilisées, qui définissent
les estimateurs les plus répandus dans la littératu savoir I'estimateur dimaximuma
posteriori” (MAP) et I'estimateur dimode des marginales a posterio(iMMP), trées connu
sous l'abréviation MPM (en anglais). Aussi, nousisnmtéressons a l'estimatéliterated
conditionnal mode"(ICM) qui est une approximation du MAP. Signalogge d'autres
estimateurs existent; citons a titre d'exemplstitisateur du champ moyen (MF) connu sous
le nom TPM"Threshold Posterior Meantitilisé en restauration bayesienne, I'estimatedad
"moyenne a posteriorilMP) appelé également (MMSE) [GRS 96psterior minimum mean
squares estimate(plus facile d'un point de vue calcul que I'estena MAP) et I'estimateur
du "maximum a posteriori séquentilSMAP) proposé par Bouman et Shapiro [BoS 94], et
qui est une nouvelle version du MAP adapté aux Ipmbs d'estimations dans le cadre des

champs multiéchellesnultiscale random field(MSRF).

Le choix d'un estimateur est souvent laissé aréggtion de I'utilisateur. Cependant,
dans ce travail, notre choix s'est porté sur festieur MPM. Nous détaillons, ci aprés, les

estimateurs les plus répandus, énumérés plus haut.
[.5.1 Estimateur Maximum A Posteriori (MAP)
L'estimateur MAP est associé a la fonction de saiitante:
L(% x)=1-3(%,x) (1.18)

ou la fonctiond est définie pard(x,,x,) = 0pour X, # X, et J(X,,X ) =1 pour X, = X,.
Cette fonction de co(t est sévére, car elle pénatiste différence entre deux configurations

de maniere identique. Autrement dit, elle pénalisdacon identique une erreur sur un site et

une erreur sur plusieurs sites. Nous pouvons aloiee:
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E[L(% x)Y = y]= XL (%.x)plxy)

xdQ

(1.19)
=1-p(xy)
Par conséquent, I'estimation bayesienne est:
% = argmin(L- p(xy)) = argmax(p(xy)) (1.20)
xdQ x0Q

L'estimation au sens du MAP, revient donc a maxemia probabilitéa posteriori Par
ailleurs, cet estimateur présente certains incaemén Le premier, bien argumenté dans
I'article de Bouman et Shapiro [BoS 94], est dU mad¢thodes d'approximations, du fait que le
calcul de l'estimateur par MAP ne peut pas se féinectement. En effet, le calcul du MAP
nécessite la minimisation d'une fonction énergselvent non convexe, ce qui a pour effet la
présence de minima locaux. Une minimisation exastémpossible, d'ou la nécessité de faire
appel a des méthodes d'approximations, tel quedeaitrsimulé, décrit dans la sous section
suivante. Le deuxiéme, avancé par Marroquin [MVR 64t lié a la fonction de co(t. Celle-ci
n'‘est pas tres appropriee du fait qu'elle attribeiecolt "0" pour la solution parfaite
uniquement et le colt "1" pour toutes les autrégtisms, sans tenir compte du nombre des
pixels mal classés. Ceci rend l'estimateur MAP &électif, fournissant ainsi de mauvais
résultats, en particulier lorsque le bruit est filiMP 87]. Cependant, Winkler [Win 03]
estime que les résultats insatisfaisants obtenusseggmentation MAP ne sont pas dus a
I'estimateur lui-méme, mais plutét au choix de dad priori. Ainsi, selon Winkler, les
probabilitésa priori sont, en pratique, fréequemment choisies de telfee ue l'estimateur
MAP soit facilement calculable, sans correspond¥eensairement aux caractéristiques de
I'image. Quant aux temps de calcul, Winkler pense cg n'est pas un réel probleme, étant
donné l'avancée rapide des progres technologiquastbodologique tel que les méthodes de

type "min-cut/max-flow"

24



Chapitre 1. Généralités

[.5.2 Algorithme du recuit simulé

L'idée d'introduire un parametre de températudeetimuler un recuit a été initialement
proposé par Kirkpatrick [KGV 82], elle a ensuité& éeprise par Geman et Geman [GeG 84]
dans ce qui est connu de nos jour, sous le nottadgorithme du recuit simulé”

Cet algorithme itératif est associé a une décrosale température. Le but est de

rechercher une configuration qui maximise la dbsttion :

[ (x) = %T)exp(—@j (1.22)

i.e. rechercher une configuration a énergie minémhlidée consiste a simuler une suite de
réalisations suivant la distribution (1.21), enstait décroitre la température au cours des
itérations. Au départ, une températdreélevée, permet d'effectuer des sauts d'énergielafi

ne pas se stabiliser dans des minima locaux. Aginémit, I'algorithme autorise dans ce cas
des passages dans des configurations qui font anigma fonction énergie U, ce qui permet
d'éviter de rester bloqué dans des minima localws. tard, lorsque la température décroit, ces
sauts d'énergie sont progressivement suppriméssi,Ala suite de réalisations évolue

progressivement vers le minimum global. Le déro@ende I'algorithme est le suivant:
o Initialiser une premiére carténage" x° d’une fagon arbitraire ;

o Initialiser la températurd@ ©) avec unévaleur assez élevée”
o A chaque étapa:

o Balayer I'ensemble des si®sSS, et en chaque site:

o Calculer les probabilités conditionnelles, ., (XX, ) -

o Effectuer un tirage aléatoire, dans l'ensemlle selon ces probabilités
conditionnelles, afin de sélectionner I'état (owclasse) qui sera attribué a ce
pixel (qui peut éventuellement étre le méme).

o Décroitre la température®™ =k* T (k = 099).

o Refaire I'étapen jusqu'a ce que le taux de changement deviennle faib
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Remarque

La convergence de l'algorithme du recuit simuléetéjpdu schéma d'évolution de la
température. Cela peut nécessiter une décroissalat@ement lente, auquel cas la

température peut rester constante sur plusieusdides.

Nous montrons dans FIG. 5, extraite de [Mai 038]yvdrsion Metropolis de I'évolution de

I'énergie en fonction de la décroissance de la ¢éeatpre.

Energie
A

...... ¢ Température T

a : AU < 0, transition acceptée
b : AU > 0, transition selon une probabilité p = exp(-AU/T)

»
»

Xloc Xglob

Espace de configuraticQ

FIG. 5 — Evolution de la fonction d'énergie en fonctionaleempérature

[.5.3 Estimateur du Mode Conditionnel Itéré (ICM)

L'estimateur du mode conditionnel itéré (ICM) a @m®posé comme une méthode
itérative d'approximation de l'estimateur MAP [B&8]. C'est un algorithme déterministe
nécessitant une bonne valeur d'initialisation. Soncipe est fondé sur la maximisation des

probabilités conditionnelles locales en chaque s#tguentiellement. En d'autres termes, en
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chaque sites on retient la classe qui maximise cette probahilitalgorithme ICM se résume
comme suit:
o Initialiser une premiére carténage" x° d’une fagon arbitraire.
o A chaque itératiom:
o Balayer l'ensemble des si&®lSS de x"' et en chaque site on calcule la
probabilité conditionnelle, on pose :

x! = argmax p(xS x\')s‘l) (1.22)

XsQ

o Refaire I'étapen jusqu'a réalisation d'un critere d'arrét (par eplenorsque le nombre

de changements d'une étape a une autre devieistsuffient faible).

Remarque

L’algorithme ICM converge vers le premier minimuatél rencontré a partir des conditions

initiales.

[.5.4 Estimateur du Mode des Marginales a posteriofMMP)

Pour éviter la sévérité de la fonction de colt'estimateur MAP, une autre fonction de

co(t moins restrictive, est associée a l'estimadiv. Celle ci est donnée comme suit:

L(%, %)= > 1-5(%,, x,) (1.23)

Cette fonction consiste a pénaliser I'erreur corarais fonction du nombre de sites mal

estimés (ou mal classés).
On montre que I'estimation Bayesiernxest ici obtenue suivant:

%, =argmax p(xs| y) (1.24)

Xs
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Cette estimation ressemble a l'estimation du MARijsnopérée de facon locale.
Autrement dit, on passe de la probabilité conditelle globale d'une configuration, a la
probabilité conditionnelle en un site. Ainsi, lanfiguration optimale est atteinte lorsque

toutes les lois marginales en chaque site sontrms&es. Cependant, le calcul direct et exact
des probabilités posteriori p(xs|y) est impossible, compte tenu du gigantisme ded&Esp
des configurations (8§ 1.1.3), mais le fait de pdowimuler des réalisations d¥ par des

approximations de type Monte-Carlo décrites dans2(g permet leur estimation. En effet, on

peut poser :

1 . N
plx, =aly)= beze] © N "= (1.25)

Finalement, pour la segmentation MPM, on proceda deaniere suivante :

o Simuler N réalisationsx',x?,---,x" de X selon la probabilitér = y en utilisant
I'échantillonneur de Gibbs (décrit dans § 1.2.2) ;

o Estimer & partir des réalisations, x*,---,x" la loi de chaquex_ par les fréquences
(équation (1.25)) ;

o Retenir la classe maximisant la loi ainsi obterkired'autres termes choisir la classe

dont le nombre d’apparitions dans les simulatisideeplus grand.

.6 Conclusion

Nous avons exposé dans ce premier chapitre la @rabique générale de la
segmentation statistique d’images, abordée pacHamps de Markov cachés. Nous avons
présenté les modeéles classiques, ainsi que lesigminx algorithmes de segmentation
bayésienne. Les principales méthodes classiquasirdagion des parametres, permettant la

conception des méthodes de segmentation non ssgeyant été également mentionnées.

Ces modélisations et traitements seront repriséeemlisés a des modélisations et
traitements originaux dans la suite. Ce premiepitteapermettra ainsi une présentation plus

concise, et peut-étre plus lisible, des apports gimaux de la these.
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Modélisation markovienne

Les champs de Markov sont des outils tres utiksegaitement statistique d’'images. lls
permettent d’obtenir de remarquables résultats darsertain nombre de traitements. L'objet
de ce chapitre est de présenter différentes madiélis de complexité croissante, dont
certaines originales, utilisées au cours de cdidset Nous commencons par étudier les
champs de Markov cachés (CMC) que I'on appelleadegent'modeéle classique'ou trois
variantes seront explicitées. Nous présentons tendas champs de Markov Couples
(CMCouple), qui sont une généralisation du modétssique développé dans le but de
surmonter certaines lacunes de ce dernier. Encphbeti, nous verrons que les CMCouples
offrent les mémes possibilités de traitements @gsedMC et permettent de mieux modéliser
le bruit et les textures. Ensuite, nous présentesichamps de Markov triplets (CMT) qui
sont une généralisation des champs de Markov ceupghus particulierement, deux

applications originales suivantes des CMT seroptieixées :

1. La modélisation de l'incertitude, grace a ligtition de la théorie de I'évidence dans le
contexte des champs de Markov cachés, aboutitchamp de Markov évidentiel (CME), et
peut permettre une amélioration des résultats abtpar des traitements bayésiens classiques.
Nous verrons comment un CME caché est un CMT, ¢epeumet son utilisation dans la

segmentation d’'images ;

2. Le traitement des images non stationnaire pagerobleme au niveau de I'estimation des
parametres. Nous verrons comment un modéle classign stationnaire peut étre représenté
par un CMT stationnaire, ce qui permet encore ¢ggneatation de I'image non stationnaire de

maniere non supervisée.
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II. 1 Champs de Markov cachés

Soit S un ensemble de pixels de cardindl (N =Card(S)), et X =(X_)_q.
Y =(Y,) s deux champs aléatoires, I'un caché et 'autre méseChaque variable aléatoire
X, est a valeurs dans I'ensemble fini de cla®@es{w;,---,w,} et chaque variable aléatoire
Y, est a valeurs danR. En segmentation d'images, I'objectif est de retev le champ

inobservé X , a partir des données observéegyjui représentent la version bruitée du champ

X. A cet effet, nous devons définir la loi dK,Y), ce qui est classiquement obtenu a partir

de la loi de X et celle deY conditionnelle aX . Dans le cas de la modélisation par champs

de Markov cachés (CMC)X est supposé markovien. Sa loi est alors donnée par
p(x) = yexd-U(x)], (11.2)

avec y une constante de normalisation, appelée égaletfamrdtion de partition; et U "la
fonction énergie"Celle-ci se décompose en une somme de fonconappeléesfonctions

de potentiel;' associées a I'ensemble des cliq@@s(rappelons qu'une clique est soit un

singleton, soit un ensemble de pixels mutuellemeisins). Ainsi, U(x) s'écrit :

U(x)= 8.(x.) (11.2)

cc

La fonction de partitiony est généralement impossible a calculer du faindonbre trop
important des réalisations possibles du chaxnpcependant, il reste possible de simuler une
réalisation de ce champ a partir de la loi conditglle de X sachantX,_ tel que X, estla
restriction du champX au voisinagée/,. L’échantillonneur de Gibbs que nous allons ilis

au cours de cette these et qui a été détaillé apiteh | (8 1.2.2), permet cette simulation

lorsque la loi conditionnelle est connue. Cetteskiidonnée par :

exp- > ¢C(xs,xc_{s})}

cfC,slc

. za%;zexr{— > ¢C(x's = w, xc_{s})}

cC,sc

D(Xs (1.3)
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Ainsi, dans le cas des champs de Markov cachéhdmp inobservéX est supposeé

markovien, ce qui justifie I'appellation CMC. La tte X étant définie, il reste a définir la loi

conditionnelle p(y|x). Trois CMC, de généralité croissante, peuvent @tésentés selon les

hypotheses posées sur cette loi conditionnell@eingus décrivons ci-apres.

[1.1.1 Champs de Markov cachés a bruit indépendant

Les champs de Markov cachés a bruit indépendantQBM sont la modélisation la

plus simple des CMC. La probabilité conditionneltéy|x) vérifie les deux hypotheses

suivantes:

= HI1: p(y,

'HZPM@:QML

X.) pour chaquesS;
X)

X) = p(Y,

La deuxiéme hypothese signifie que ¥ssont indépendants conditionnellemenkXa

Du fait de H1 et H2, la loi d@(y|x) s’écrit sous la forme :

plyx) =[] plv.Ix.)

(I1.4)

= ex;{é IOg(p(y5|Xs ))}

La loi du couple(X,Y) résulte des formules (I.1), (I1.2) et (I.4). &ls'écrit comme

suit ;

p(x, y) = p(x)p(yix)
(11.5)

- yext - X #clx)+ Soally. )

La probabilitéa posteriori p(x]y) du champX est alors donnée par :
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p({y)= ny)exd-U(x.y)]
(11.6)

cC

= V(y)exr{-(Zcﬁc (Xc)-glslog(p(yslxs))ﬂ

avec yy) = 3, exd - 3. (x)+ Sl )| (1.7

xaQN

Cette formulation montre que la distributiarposterioridu champX reste une distribution
de Gibbs, ce qui signifie que la loi du champ cacbéditionnellement a I'observation est
également une loi de Markov. Cela rend possibtentailation des réalisations d¢ selon sa
probabilité a posteriorj et permet ainsi d'utiliser différentes méthodes skgmentation
bayesienne, tels que'lslaximum a posteriori'MAP, "I'lterated Conditional Mode'ICM ou

le "Maximum des Marginales a PosterioiPM.

Un exemple de simulation d’'un champ de Markov caglguatre classes obtenu par

échantillonneur de Gibbs, et sa version bruité awedruit blanc gaussien de moyennes
m, =0, m =1, m,=2, m, =3 et de variancew; =g} = 0. =0} = ,lest illustré dans

FIG.1.

ChampX Champ bruitéY

FIG.1 — Exemple d’'une réalisation d'un CMC-BI a quatrassies.
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[1.1.2 Champs de Markov cachés a bruit corrélé

Dans les champs de Markov cachés a bruit corrdiéCGBC), I'hypothése (H2) n'est

plus maintenue. La seule hypothése vérifiée parldia conditionnelle p(y|x) est

p(y.[X) = p(y.|x.). Une maniére simple de construire de tels modedesle considérer deux

champs MarkoviensX et W définis respectivement si®" et R". On associe a chaque

X, 0Q une fonction f,_ bijective et dérivable définie dB dansR. Ensuite, on considere

f(x,w): (fxs (W ))SDS et on définit le champy parY = f(X,W) (voir aussi [Guy 95]). En

S

notant Y ¢.(x.) I'énergie du champ markovien et 3 ¢ (w,) I'énergie du champ de Markov
cc

cC

W, la distribution p(X, Y) est alors donnée par:

)= vor| o eli0)-Ze ™5 |

cc cc s

avec f,*(y,) = (ij(ys))suc. Ainsi, le coupleZ = (X,Y) est un champ de Markov. Cependant,

le champ Z n'est pas un CMC-BI, étant donné que I'hypothés2) (d'indépendance

conditionnelle degY, n'est pas vérifiee.

ChampX ChampY

FIG. 2 — Exemple d'une réalisation d’'un CMC-BC a quatmessks.
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FIG. 2 montre un exemple de simulation par écHantieur de Gibbs d’'un champ de
Markov a quatre classes a bruit corrélé, et pedeatonstater une différence visuelle entre le

cas présent et celui du bruit blanc gaussien.

[1.1.3 Champs de Markov cachés généraux

Dans cette sous-section nous présentons un exemnpieal de CMC ne vérifiant

aucune des deux hypothéses (H1) et (H2). Comme ldacas des CMC-BC, on considere
deux champs aléatoireX et W, définis respectivement s@" et R", et markoviens par
rapport au méme systéme de voisinadge Considérons un ensemble de sous-cliques
C':{Cl,---,Cq} (C'0C) de cardinala> 2tels queC, ---0C, =S etC nC, =0 pour
(F'ensemble C 'est une partition desS). A titre d’exemple, pour un ensemblg

composeé de 36 pixels, différentes partiti@@)s--,C, sont possibles. En considérant les 4 plus
proches voisins (4-ppv), I'ensemb,--,C, peut s'écrire (1,2), (3,4), (5,6), (7,13), (8,14),

(9,15), (10,16), (11,17), (12,18), (19,20), ..., eupun systéme a 8-connexités on pourrait,
par exemple, opter pour la partition (1,2), (3(%)6), (7,14), (8,13), (9,16),(10,15), (11,18),
(12,17), (19,25), (20,26), (21,27),.... FIG. 3 ilkestexemple présenté dans le cas des 4-ppv.

o

| 13f 14 \\\\ \\\

\
I

5] 26 27] 28 2] 30

\\\\\\\\s\\
L

FIG. 3 — Exemple de choix de I'ensemblg---,C,
pour une image de 36 pixels

Contrairement au cas CMC-BC ou nous avons assoeéanction a chaque,, dans

ce modele une fonction bijective et dérivable, @&sociée a chaque cliqu et x. 0Q°.
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Ensuite, on consideré (x, W) = (fxq (WCi ))Ei et on définit le processué parY = f(X,W).

<q
of 2 (. ) | , | | o
En notant———— le Jacobien de1‘x;l (étant une matrice de taillexa), la distribution

oy, i

p(x,y) s'écrit alors :

p(x, y) = yexp- §¢° (x.)+ ;qoc(fxf(yc ))_];qlog

oy,

SEC

Comme nous le voyons, I'équation (11.9) est uneég@isation de (11.8). Cette derniere

étant obtenue pour une fonction f _ particuliere,  vérifiant  I'égalité

fo Ve )= fa (Vo ¥) = (£, (V)0 £, (v,)). Par ailleurs, la markovianité de la

distribution p(x,y) explicitée dans I'équation (I1.9) demeure, étaohré que la somme

englobe I'ensemble des cliques.

Nous obtenons ainsi un champ de Markov caché danl p(ys|x) :p(ys|xc), ouc
est I'élément de la partitio , tel queslic. Par exemple, dans un CMC par rapport aux
4-ppv, on ap(ys|x) :p(ys|xs,>q), out est le voisin des, tel que(s,t) C : Cela signifie

que la loi marginal@ posterioridépend également de la classe d’'un pixel voigmu peut

étre utile pour modéliser les bords.

II. 2 Champs de Markov Couples

Proposés dans [PiT 00], les champs de Markov ceuf@MCouples) sont une

généralisation du modéle précédent. Dans les CMIEsupn considére directement la

markovianité du coupl& = (X,Y), ce qui impligue aussi bien la markovianité n(Q/|x) que
la markovianité dep(xjy). La markovianité dep(y|x) permet de considérer des bruits

markoviens qui sont plus complets que ceux halbéonent traités et la markovianité de

p(xiy) permet de considérer les mémes traitements guelesmodeéles classiques CMC.
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Afin d'illustrer la différence avec le modele prée@t, considérons le cas gaussien. Soit
un ensemble de pixelS, avec X etY deux champs aléatoires. Dans le cas des champs de
Markov cachés, le champ est markovien relativement a un systéme de vajsiva (dans
toutes nos expéerimentations nous nous sommes $imité quatre plus proches voisins), sa loi

s’écrit comme suit :

() = yext - 4.(x) (11.10)

cc

avec C I'ensemble des cliqgues de S. Par ailleurs, en adoptant le modéle classiqudiétu
dans la section précédente (8 11.1), les variabléatoiresY, sont supposees indépendantes
conditionnellement aX . Cette approche peut engendrer certains problértaegn pratique,
les Y, ne sont pas, en général, indépendants conditienmeht aX , cas d'images texturées,

par exemple [MeW 02]. Ainsi, pour modéliser destiexs par des champs markoviens

gaussiens, on est amené a remplacer I'égalitéédadtion (11.4) par la formule suivante :

p(yx) = 1(x) ex;{— (v =m()" Qx)ly - m(x))} (I.11)

ol : y(x):; (1.12)

avec I'(x)=Q™*(x) la matrice de variance—covariance. Pour une imdgedimension
N=nxm= Card(S), celle-ci sera de dimensidd x N . En prenant un systeme des 4-ppv, et

en créant un lien fictif entre le dernier pixelréuigne et le premier de la ligne suivante, cette

matrice s’écrit :
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Qoo  Yox 0O - 0 q 0 0 0
0o Oy G O - 0 Oppua 0 0
0 O Upp O3 O o 0 U2p+2 0 0
: O O3, Og3 iy 0 " 0 Qaprs O 0
o- Qo O = = 0 4y, Gypu 0
0 QG O O Qpup Gpipn Gpuapr O 0
0o '
: . ST . . . . Onoznan
0 0 0 0 0 0 0 0 qN—l,N—z qN—l.N—l

La loi p(y|x) est de Markov ; cependant la loi du counﬂéx, y) étant le produit de

p(x) et de p(y|x) nous avons:

o) = Hodexp-| 34,0+ 2 -m) QU -m(e) | 0113

Ainsi, X est de Markov)Y est markovien conditionnellementX, mais ni le couple
(X,Y), ni X conditionnellement & ne sont nécessairement markoviens, puiggu¢ ne

peut pas étre écrit, dans le cas général, commdistmdution markovienne er. Ceci pose

un réel probléme aussi bien dans les procédurestindion des parametres qu'en

segmentation d'images, du fait que la markoviathetéa distribution p(xi y) est indispensable

pour de tels traitements. Pour y remédier, il esppsé [PiT 00] de considérer directement la

markovianité du coupléX,Y). Ainsi, la loi du couple devient :

p(x.y) = yexd-U(x y)] (I1.14)

avec :U(x )= 2. (x)+ 50 ~m( QEIy-m(x)  (1.15)

cc
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Le fait de poser directement la markovianité dupdzalﬁX,Y) implique la markovianité

de Y conditionnellement aX et celle deX conditionnellement & , lesquelles rendent
possibles la modélisation de textures et les trates bayesiens, respectivement. Par ailleurs,

le champ X n’est plus nécessairement de Markov. En effetmeitipliant et en divisant

(11.14) par y(x) et en intégrant par rapportya, la distribution p(x) = ﬁexp— (z é. (. )]

cc
ne conserve plus nécessairement son écriture markwy [Pie 03]. L'approche par
CMCouple rompt ainsi avec les modélisations classqdans lesquelles on considéere

systématiqguement que le champ caché est de Markov.

Pour avoir une expression plus pratique de la idigion p(x, y), développons le

produit (y - m(x))" Q(x)(y — m(x)), on obtient :

by =m()" Uy ~m(x) = X a, (yo-m, J+ ( o vo-m Ny, -m )] 1)

stlc

Ainsi, la fonction énergie U aura la forme suivante

U(x,y)=0. ;axs (ys -m, )2

(1.17)
+ é 9. (Xc) + Z [qxsxx (ys -m, )(yt -my )ﬂ
La probabilitéa posterioridevient donc :
p(Xy) 0 p(x.y) O exd-U(x, ) (11.18)

Par ailleurs, pour que la distribution du CMCouptet définie, les parametres_et
q,, doivent respecter certaines conditions. En effetistence de la distribution du couple

est assurée par l'existence de la distributicu(lylx), ce qui nécessite que la matrice de
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variance-covariancé€ (x) soit définie positive. En considérant temporaireme= (x_)_ ., on

sos?

pose pour tous leg, égauxq, =a_, etq,; =q,,  pour tousx ~x (voisins). La matrice

ainsi obtenue est une matrice de Toeplitz symearigiont les valeurs propres sont

A=a_+2q9, cod27Ni) [Gra 83]. Ces derniéres sont strictement positsieet seulement si

1 1 . , . . ; .
a, >0 et 5 <q,, < +§, ce qui représentent les conditions imposéesesysdrametres de

corrélation.

Le modele de Markov couple permet donc la prise@npte de la corrélation du bruit,
fournissant ainsi une information supplémentairditi® d'exemple, considérons une image a
deux classes, dans laquelle les distributions gawusss de chaqu¥ conditionnellement a
X, =a,w, sont identiques. Cependant, l'unique informationtcon dispose permettant la

distinction des deux classes est contenue danscde®lations spatiales du bruit. Le
CMCouple permet la segmentation de ce type d'imagKs. 4 contient un exemple de ce

type. Notons que cette figure a été obtenue ertamtules deux classes par la méme loi
normale N(01), autrement dit p(ys|xS :a)l): p(ys|xS :a)z) ; seuls les parametres de
corrélation sont distincts),, = 04t g, = -04. Aussi, une comparaison entre les résultats

de segmentation non supervisée, fondée sur lesleso@MC-BI et CMCouple est précisée
dans FIG. 4 (les paramétres ont été estimés paodselle méthode (NM) exposée dans le
chapitre 11l (8 111.3.2)).
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-

Segmentation fondée sur CMC-BI Segmentation fondée sur
CMCouples

FIG. 4 — Exemple de simulation d’'un CMCouple a deux cladeat les distributions

Y, Conditionnelles &, = w,, w, sont égales et comparaison entre la segmentation
non supervisée fondée sur le modéle CMC-BI et Cleou
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[1.2.1 Simulation des CMCouples gaussiens

Considérons la distributiorp(x, y) dont la fonction énergiEU(X, y) est donnée par
(1.17). La simulation de champs de Markov coumdast par I'échantillonneur de Gibbs. Elle

nécessite la connaissance des loisZles (XS,YS) conditionnellement au voisinage, données

classiquement par:

X, %)

z, )= plx,. v,

p(zs
(11.19)

Xs’XVS’YVS)

X Yy, )p(ys

= plx.

Afin de simplifier I'écriture, nous omettor(xvs , yvs) dans les équations (11.20-11.22) ci-

xs) Ainsi pour simuler le couple

apres. L'équation (1.19) s'écrit alons(z.) = p(x.)p(y.

z. =(x,,y.) conditionnellement & son voisinage, nous procéderla maniére suivante :

o Simuler d’abordx, selon la loi :

plx,) O Lex;{- 05 Y4, (X°)_les(§s G, (v -m, )m (1.20)

a, cc

o Simuler ensuitey, selon la densité gaussienrpxéys|xs) de moyenneM, et de

variancez, , données par :

qusxt (yt - rnxt )
M, =m -% (1.21)

Xs

et:3; = (1.22)

1
&,
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Nous présentons dans FIG.5 un exemple de réahsdtim champ de Markov couple a

quatre classes, simulé par échantillonneur de Ghlygenanr = 2a, =1, m _=0, 1, 2, 3

etq,, =-04

FIG.5 — Exemple de simulation d’'un champ de Markov coapleclasses.

On constate que contrairement aux deux cas présedansavoir : les bruitages corrélé

(FIG. 2) et blanc gaussien (FIG. 1), le bruit présst fortement corrélé.

lI. 3 Champs de Markov Triplets

Soit X =(X, )y etY =(Y,).s deux champs aléatoires ot chadug Y, est a valeurs,
respectivement, dan@ ={w,,---,«,} et R. La modélisation par champs de Markov triplets

(CMT) est une extension des champs de Markov ceumlans laquelle on introduit un

troisiéme processus) = (U, )., oU chaque variable aléatoit¢, est & valeurs dans un
ensemble finiA ={A,,...,A_}. Ainsi, le tripletT = (X,U,Y) est un CMT, si sa loi est définie

par :

p(t) = yexp- (; 2 (tc)j (11.23)
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ou C est I'ensemble des cliques donné par le systemeidmageV considéré.

Afin de simplifier les notations, nous pososs=(X,Y) etW =(X,U). La loi deW

conditionnelle aux observations, noté(w‘y) avecw = (a),)l), est donnée par :

p(wy)= ny)exd-U(w, y)]

(11.24)
= y)ex —z¢c(wc.yc)}
1
avec :y(y)= (11.25)
> e 2oy

est une loi de Markov. Il en résulte que les Iowgmalesp(ws|y) peuvent étre estimées a

partir des simulations par I'échantillonneur de I83iket donc la segmentation MPM est

possible. En effet, une telle segmentation s'afteétpartir de la Io'p(xs|y) qui est donnée
a partir de la Ioip(wS = (a)I A }y) par :
p(x, = a|y)=Y plx, = ,u, = Aly) (11.26)
ACA
Exemples
Considérons les deux exemples, de complexité enviesdes champs de Markov triplets. Ces

exemples seront utilisés ultérieurement dans dedrerentations.

1. On suppose que le coupW:(X,U) est markovien,Y et U sont indépendants

conditionnellement aX, et les Y, sont indépendants conditionnellement )a et
p(ys|x): p(ys|xs) pour touts[]S. Notons queX n’est pas nécessairement de Markov. Sous

ces hypotheses la loi de est donnée par :
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(11.27)

= yex —Z%(m)h ply[x.)

cc

Cet exemple simple n’est ni nécessairement un CMC r{'est pas nécessairement de

Markov), ni nécessairement un CMCoup{&X(Y n’gst pas nécessairement de Markov).

2. On considére directement la markovianité duleriplr =(X,U,Y), avec Y et U

indépendants conditionnellementa et p(y|x) gaussiennes. La loi de s’écrit :

p(t) O exd- U(w, y)] (11.28)

avec .

U(w, y)=0. >a, (yS -m, )2
(11.29)

$Secln)s T bro-m o -,

cic (st)oc

Notons que le champJ peut jouer un rble important dans la segmentattom.
particulier, il peut avoir différentes interprétats. Il peut, par exemple, représenter
I'ensemble de sous classes [PBL 02] ou l'ensenddepdrties de) noté P(Q), dans le cas

évidentiel [PiB 05, BeP 05], ou encore modélisar déverses stationnarités contenues dans

I'image [BeP 05]. Ces différentes interprétatiomst rievement décrites ci-apres :

1. Soit Z=(X,Y) un CMCouple & deux classes, telles que les diginibs de Y,

conditionnellement auxX, = X, possedent des densités complexgs,. On peut approcher

ces densités par un mélange= Zm:al‘ fl, f,= Zm:a‘z f, ou f",..., " f ..., " qui sont des
i=1 i=1

densités données. Une telle situation peut étreidérée comme un cas particulier des CMT.

En effet, on peut considérer le processusel que le coupl& = (X,Y) ait la méme structure
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et p(u,y|x): Ll p(us,ys|xs): Ll p(us|xs)p( ys|xs,us), avec p(uS =A

Xs = W, Ug =/]i)= fj‘(ys). En particulier, on retrouve une démarche classigule

ply.

couple Z =(X,Y) est un CMC-BI avecX un champ markovien et la distribution

plv1x)= [ plyfx)-

2. La deuxiéme interprétation est semblable a la premia I'exception que les densités

m . . m . .
f :Zai f', f, :Za'zfz' sont connues. Un tel cas se produit lorsque cleades deux
i=1 i=1

classes est une union de sous-classes, admetsati¢iagités connues. La segmentation permet

alors de retrouver, soit les classés= x, soit les classes et sous-clas@ésU ) = (x,u).

3. La troisieme interprétation a traitla théorie de I'évidenc¢§Sha 76]. En considérant un
CMC-BI zZ = (X,Y), et en supposant que la distribution Hen’est pas bien connue et ne
peut étre estimée a cause, par exemple, d'une atiommarité élevée. Dans de tels cas, la
distribution de X peut étre remplacée paone fonction de massesdt la distributiona
posteriori de X est obtenue pda regle de combinaison de Dempster—Shdffdra 76] qui
fusionne la fonction de masse avec la probabilit&mue a partir de 'observation=y. En
général, une telle fusion détruit la markovianit&pendant, ces résultats restent exploitables,
car le résultat de la fusion est un CMT. Une étpldes approfondie de ce cas est présentée

dans la section I1.4.

4. La derniere interprétation concerne la modélisaties différentes stationnarités présentes

dans I'image. Celle-ci est détaillée dans la sadlié.
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Il. 4 Champs de Markov évidentiels (CME)

Parfois décrite comme une généralisation de laridagwobabiliste classique, la théorie
de I'évidence fut introduite en 1967 par Dempdiamj 67, Dem 68] puis reprise par Shafer
en 1976 [Sha 76]. Elle a l'avantage de pouvoirésgmter de maniére parfois plus compléte
I'incertitude sur un événement. A ce titre, Sm&m¢ 90] la qualifie de scienteognitive™

par rapport a la théorie bayesienne, laquelle waifaee de science décisionnelle.

Elle peut également permettre une amélioratiorr@®gdtats obtenus par des traitements
bayesiens dans un certain nombre de situationsa €sfl particulierement vrai dans un
CMC-BI lorsque les paramétres qléx) sont mal connus. Auquel cas, cettedgiriori de X
est remplacée par dé®nctions de masse®Vvidentielles. Une des possibilités de définition
d'une fonction de masséM , a partir d'une loi de probabilité, est ['utilisat d'un
"affaiblissement’La loi a posterioride X est alors obtenue par la fusion de Dempster-Shafer
de la masse évidentielle obtenue par affaibliss¢enegt une loi de probabilité définie par les

observationsy = y.

Nous commencons cette section par un bref rappééswnotions de base de la théorie
de I'évidence, a savoir les fonctions de malbkeles plausibilitésPl et les crédibilitéCr .
Nous donnons ensuite la regle de fusion de Demfstafer et décrivons la possibilité de son
utilisation dans le cadre des champs de Markovalément nous montrons le lien existant
entre les CMT et les CME.

[1.4.1 Notions de base de la théorie de I'évidence

Soit Q ={a,...,aq} 'ensemble des classes, appeldre de discernementu "cadre

d'intérét" en théorie de I'évidence. Ce dernier est compesi typothéses exhaustives (la

solution des problemes est obligatoirement |'ureelg@othesesy ) et exclusives (la solution
est unique). A partir de ce cadre de discernenmsrdéduit I'ensemble des parties @enoté

PQ)={a{w}....{w}... {w.@},....Q} comprenant les?“ sous-ensembles d&. Une

fonction de masse est une fonctionR(@) dans[0;] vérifiant:
M(@)=0 (11.30)
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> M(B)=1 (11.31)
BOP(Q)
La valeur M(B) représentda partie du degré de croyance placéeactemensur la

proposition B [Jan 97]. A partir de la fonction de maskk, sont définies les fonctions de

crédibilité Cr et de plausibilitéP! par:

cr(B)= > M(D) (11.32)

DOB

PI(B)= > M(D) (11.33)
BnD#@
Aussi, la fonction de crédibilitéCr(B) prend en compte toute la croyance sur la

proposition B, elle mesure a quel point les informations fousrmpar une source soutiennent

B. Par ailleurs, la fonction de pIausibiIitEI(B) mesure a quel point les informations

données par une source ne contredisent pas lagitiopoB. Classiqguement, on montre le

lien suivant entrePl et Cr :
PI(B)+cCr(B°)=1 (11.34)

ol B°est le complémentaire d@ dansQ . Ainsi, la connaissance de l'une des fonctidBis (
ou PI) permet d'en déduire l'autre. On montre que lalibil&é vérifie les propriétés

suivantes:

0

Cr(@)

cr(Q)

1

cr(B,U...UB,) 2 Y (-)*"cr(NB) (11.35)

10{L,...,m} inl

ol B,,...,B,, sontlesm éléments de®(Q) et Card(1) le cardinal de I'ensemble.
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En outre, et par analogie les propriétés concerfarfonction de plausibilitéPI
s'obtiennent en remplacant l'inégalitépar <. Enfin, soitCr vérifiant (11.35), il est possible

d'établir queM définie par :

M(B)= Y (-1)°**®cr(D) (1.36)

DOB
est une fonction de masse redonnant la mé&€meléfinie par (11.32) [GuB 91].

Ainsi, la connaissance de l'une des fonctitvhs Cr ou Pl permet de déduire les deux
autres. Par ailleurs, la fonction de probabilitéitpétre vue comme étant un cas particulier
lorsque ces trois fonctions sont égales. En d'augnenes, lorsqu® est nulle en dehors des
singletons, les notions de masses, de crédibibtésle plausibilités sont confondues et

équivalentes a la notion usuelle de probabilité.

[1.4.2 Fusion de Dempster-Shafer

Soit m+ 1 fonctions de mass#l,,...,M . définies surP(Q). La régle de fusion de

Dempster-Shafer, dont le résultat sera notéNpaxr M, O M,...0 M, est la suivante:

ME)=—— 3 {mMj(Bj)} (11.37)

1-H B,NBN...NB,=B| |=

avec:

H = - M, (B, )} (1.38)

Boﬂsln“.msmzs{ i=

Précisons que dans les sommes (11.37) et (I1B8gst fixe et elles sont prises sur tous les

(m+1)-uples (B,,...,B,, ) tels que B,n...n B,=B. Par ailleurs, le coefficientH

représente le degré de conflit entre les difféeatairces d'information.
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Remarque

On montre classiqguement que, si parmi les fonctadmsasseM,,...,M . une au moins est

m

une probabilité, alordd =M, O---0 M, est également une probabilite.

[1.4.3 Fusion DS dans les champs de Markov

Soit S un ensemble de pixeldX), s, (Y)os €t (U)gs trois champs aléatoires.
Chacune des variableX_, Y, etU_ est définie dan€) ={w,...,a} I'ensemble de classes,
R l'ensemble des réels eh =P(Q) I'ensemble des parties d@, respectivement. La

fonction de mass#, est un champ de Markdévidentiel" (CME) défini sur(P(Q))" si:

M,(B)= yexrr[z #. (B )J (11.39)

cc

ol B=(B,). etB, =(B,).,., 'ensemble des cliqued correspondant & un voisinage donné.

I plys[x.)
Z(Q p(yslxs)J

observéY =y, considérons le résultat de sa fusion de Demi@tafer M* =M, O M/

la probabilité surQ" définie a partir du processus

En posantM/ (x) =

avec un CMEM,. Ce résultat peut étre vu comme une généralisat®ona probabilité
conditionnelle classiquep(xiy): p(x,y)/ p(y). En effet, lorsqueM, est un champ de
Markov cIassique,p(X. y) est un CMC-BI classique et or(lxatl0 O Mly)(x) = p(x|y).

La probabilité (M0 O Mly)(x) n'‘est pas nécessairement markovienne ; cependh@test

formellement la loi marginale d'un CMT, ce qui land exploitable. Plus précisément,

I'énergie du CMTT =(X,U,Y) correspondant est :
¢.(u.) pour Card(c)>1

#.(t.)= (11.40)
é.(u,)+ Iog(p(ys|xS ) pour c={s}
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En effet, la probabilité& posterioriM ¥ =M, O M/’ s'écrit :
6=, )0 3 exon{ S0 )] ol
u:xCuf cic ER

(I.41)

. Z{exp—(z¢c(uc)—§S|09(p(ys|xs))ﬂ

u:xCu cc

Notons que dans la somme figurant dans I'équatigii), x = (x, ), est fixé etu =(u,)

varie dans I'ensembIéP(Q)]N. Plus précisément, I'énergie dans (Il.41) est rdéfipour
(x,u)0AN avecA O QxA tel quel(wA)04]  [wDA].
A titre d'exemple, pour un champ de Markov a deumsses, on aQ ={w, w,},

A=PQ)={0{w}{w}{w,w}}, et le couple (X ,U, ) prend ses valeurs dans

{(@ ) (@ w, w)) (@, {w)). (@, {w,w})}. La fonction de massk! ¥ devient:

M= Y {exp—(Zqﬁc(uc)—§|09(p(ys|xs»ﬂ

u‘(x,u,y)DANxRN oiC
(1.42)
= zexp_¢(xc’uc’yc)

u‘(x,u,y)DANXRN
Ainsi, on retrouve le fait qu1 ¥ est la marginale du champ triplet=(X,U,Y dé&fini par :

p(x,u,y) = yexpU(x,u)+ > log(p(y,|x.))] (1.43)

Finalement, le résultat de la fusion de Dempstat&test la loi conditionnellep(xi y) induite
par un champ tripleT = (X,U,Y ,)avec le processus auxiliaite, a valeurs dans I'ensemble
des partiesP(Q) de Q. De plus, pourx =u I'affaiblissement est réduit a néant et on reteouv

I'énergie U(x) classique du champ de Markov caché (équation)I.2
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Remarques

1. Notons que la théorie de I'évidence peut égaleréeptutilisée dans le cadre des champs
de Markov au niveau des capteurs, comme proposg [@DF 01]. Supposons que l'on
dispose d'une image a deux classes et que I'orageultiliser le modeéle classique donné par

(1.5), en présence des nuages. Le champ de Mag{ay ] exp[-U(X)] n’est pas affecté par

les nuages ; par contre, la probabille’ (x) [ l_l p(ys|xs) change de nature et tout se passe
El

comme s'il y avait trois classesy, w,, et"nuages" La troisieme classéuages'peut alors
étre interprétée comme une classe n’apportant auoformation d’intérét et assimiléeQ.

Finalement, la probabilité/ ) (x) O |_! p(ys|xs) fournie par les capteurs peut étre interprétée
s

comme une masse définie sf{ru}{w.}{w,w}}" et 'on montre que sa fusion avec le
champ de Markovp(x) O exp[-FU(x )feste un champ de Markov. Ce dernier apparais alor

immédiatement comme une extension du champ de Markmsterioriclassique et peut étre

classiquement utilisé & des fins de segmentation.

2. Nous avons exposeé les champs de Markov évident#is le cas caché, par analogie la
méme étude peut étre effectuée dans le cas depshdarMarkov couples. Le modéle ainsi

obtenu est appelé champ de Markov évidentiel co{@N&EC).

[1.4.4 Critique de la régle de la fusion de DempsteShafer

Une faiblesse de la fusion de Dempster-Shafer édmpent soulevée concerne le
coefficient de normalisation et la validité de égle de fusion dans le cas de masses fortement
conflictuelles. L'exemple le plus cité dans lali#ture est celui de Zadeh [Zad 79], qui peut
étre formulé comme suit:

On est amené a résoudre une affaire criminell@igpose de trois suspectsl, : Henri, H,:
Hector, H,: Hervé" et de deux témoins. SoieM, le degré de croyance fourni par le premier
témoin quant a la culpabilité de chacun des suspmad¥l, le degré de croyance fourni par le

second.
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Hl H2 H3
M, 0.9 0.1 0.0
M, 0.0 0.1 0.9

En considérant que les valeurs des degrés de a®ydp et M, sont donnees par le

tableau ci-dessus, nous constatons que le preénaoin est presque sir quenri est le
meurtrier, en revanche le second témoin le discudpeaccusantHervé Par ailleurs,
l'utilisation de la régle de fusion de Dempster<&hadonne M(H,)=M(H,)=0. et
M(Hz):l., ce qui apparait comme peu compatible avec le dag H, soit presque
innocenté par les deux témoins. Ainsi, dans le dasonflit entre les sources, la loi de
combinaison de DS a ses limites. Les critiquegdagtans ce sens concernent, d'une part, une
perte d'information due a la normalisation qui arpeffet de masquer le conflit entre les
sources. D'autre part, I'obtention de résultatsreeimtuitifs dans le cas d'un conflit élevé, due
au facteur de normalisation qui, au voisinage g¢mudr H de I'équation (11.38), est instable
[Jan 97]. Pour remédier a ce probleme, différestsitions ont été proposées, dont les

principales sont:

o Solutions monde ouvefbpen-world) Correspond au cas ou les sources combinées sont
totalement fiables. Ainsi, le conflit entre les sms ne peut provenir que de la non prise
en compte d'une ou de plusieurs hypothéses daseitileQ . La solution proposée par
Smets [Sme 88, Sme 90] est de supprimer la noratialis et d'affecter toute la masse

conflictuelle H a lI'ensemble vide @ ;

o Solutions monde fermé&losed-world) Correspond au cas ou une ou plusieurs sources
sont non fiables. Différentes solutions peuverd étilisées, tels que l'affaiblissement des
masses de toutes les sources a fusionner [Shau6)tilisation des lois de fusion de
Yager [YKF 94], ou de Dubois et Prade [DuP 86],...
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[I.5 La non stationnarité

Bien que la modélisation classique (CMC-BI) soitusent bien adaptée au cas
stationnaire, fournissant de bons résultats de setation, son utilisation en traitement
d'images non stationnaires présente des faiblesses a cause de la non prise en compte des
différentes stationnarités présentes dans une inthgmée. Ces lacunes peuvent étre
surmontées par I'utilisation d’'un CMT particuliddgP 05] qu’'on appellechamp de Markov
triplet adapté”(CMTA-BI). Nous verrons que ce champ tripleegpectivementchamp de
Markov triplet adapté"(CMTA) est un champ stationnaire qui modélise un GBI

(respectivemenCMCouple) non stationnaire.

[1.5.1 Champs de Markov triplet adaptés a bruit indépendant (CMTA-BI)

Soit S un ensemble de pixels, Y etU trois champs aléatoires. Pour chaque pixel
sOS, les variables aléatoireX_, Y, et U_ sont a valeurs dan® ={a,...,«a}, R et
A={A,...,A,}, respectivement. Nous avons donc un modéle triplets lequel lesm
valeurs deU_, modeélisent lesm différentes stationnarités du chan¥p. Comme dans le cas
stationnaire, le probleme est de retrouver le champservé X = x, a partir de sa version
bruitéeY = y. Afin de simplifier les notations, nous posofis- (X,Y) etW = (X,U). Nous
considérons un cas particulier en supposant queolple (X,U) est de Markov. Nous

souhaitons donc définir la loi dgX,U) de maniére & ce qup(x]u) modelise de maniere

satisfaisante la non stationnarité du champs atéatd . Supposons que le champ non

stationnaireX suit le modéle de Potts :

p(x) = Vexw[( Z):a(s,t)(l— 20" (%, %,)) (11.44)

avecd'(x.,x ) =0 pour x_ # x, et J'(x,,x,) =1 pour x, = X, .
Nous proposons de modéliser sa non stationnatig2ada dépendance de, ) de (s,t), par

le champ de Markov stationnaifeX,U) dont la fonction énergieJ(x,u) est choisie de la

forme suivante:
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k)= S -2 0,0, 4+, s A o506 x) 0149
(styc

avecC l'ensemble des cliques et:

1 pour ug =u, =4
au,,u,,A) = (11.46)
0 sinon

Par ailleurs, en supposant que les variables a&éstdr, sont indépendantes

conditionnellement & , et que p(ys|x,u) = p(ys|xs), Nnous avons:
P(y/x,u) = [ Py[x.) (11.47)
Cll

La distribution p(x,u, y) est alors obtenue a partir des équations (Il.44)47) comme

suit:

p(x,u,y) = p(x,u)p(y|x,u)

:yexp{;al(l—za(xs,n))—(a;a(us,ut,ma.. (1.48)
(st)D

C

v, oo, A - 5 ) - loaloly )

nous avons donc une distribution markovienne. Ds,pﬂ)(x, y|u) est un CMC-BI classique

non stationnaire : ainsi la non stationnarité de GSBI est ici modélisée par un CMT

stationnaire particulier.

Ainsi que mentionné précédemment, les probabilitéé(s,us):(a),,Aj}y) peuvent
alors étre estimeées, et on peut ainsi calculer laistrilgution

p(xS:a)||y):Zp(xS =w,u, :Aj|y) et l'utiliser pour l'appliquer dans la méthode de

utA

segmentation MPM. Notons également qn(as|y) peut étre calculée par :
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pluly)= X plx, =a,u,=1,y) (11.49)

w 0Q

permettant ainsi d’estimer également le chdthpreprésentant les différentes stationnarités
présentes dans l'image. De plus, le champ CMTA téstationnaire, il est envisageable

d’estimer ses parametres et considérer des sedinastaon supervisées. Des exemples de
segmentations non supervisées des images nonns@ties seront présentées dans le

chapitre IV.

Exemple

Considérons une image constituée de deux partigsi'doe représente ufizone urbaine'et
l'autre une"zone rurale; ou chacune d'elles contient deux classespaces verts'et
"maisons) a densité disproportionnée. Ainsi, on trouve ymédominance de la classe
"maisons"dans ld'zone urbaine'alors gu'il y'a prédominance de la cla%sspaces vertdans

la "zone rurale! Dans ce type d'images on est confronté a deuklgmes: le premier
concerne la modélisation de ces deux zones, lendetdrait a la modélisation des différentes
classes, étant donné que la loi ¥e differe dans chacune des deux zones. Les CMTA-BI

permettent cette modélisation. En effet, pslif S, x, appartient soit a la classg :"espace
vert" ou w, :"maison’, et u, appartient soit &, : la "zone urbaine"ou A, :"zone rurale”

représentant les différentes stationnarités deadlamassociées au chamip=u. Ainsi,
lorsqu'on s'intéresse aux différentes stationradtdtenues dans l'image, on se focalise sur le
champU qu’on estime en utilisant I'équation (11.49), etdqu’on veut retrouver le champ des

classes, on estime le champ cachéar (11.26).

Remarque

La transition du modele CMTA-BI au modele classiqLgIC-BI peut se faire en posant
x = u. En effet, lorsquex = u, la fonction énergie (11.45) sera égale a I'éreeqgirrespondante
au CMC-BI (I1.2).
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[1.5.2 Champs de Markov triplet adapté (CMTA)

Dans la sous-section précédente nous avons teapéobleme de la non stationnarité
dans le cas simple du modéle de Potts avec duibdéipendant du typ#I", et nous avons
proposé une solution par l'utilisation du nouveaodéle CMTA-BI. Cependant, cette
modélisation présente les mémes faiblesses quescélloquées dans la modélisation par

champs de Markov cachés a bruit indépendant, aecdeda simplicité de la distribution

p(y|x) . En effet, en pratique les variables aléatoifgse sont pas, en général, indépendantes

conditionnellement ax . Pour y remédier, une extension du CMTA-BI peu¢ &nvisagée.
L'idée est d'enrichir les champs de Markov cougd 00] de telle sorte que la non

stationnarité soit prise en compte.

Comme précédemment, considérons un ensemble dis @xet X, U et Y trois
champs aléatoires définis s8r, tel que X est un champ caché et doit étre retrouvé ou estimé

a partir du champ observé =y. Pour chaques]S, les variablesX_, U, et Y, sont a

valeurs dan®) ={e,,---, 0.}, A={A,,---,A,} et R, respectivement.
Considérons la loi d& =(X,U,Y) donnée par:

p(x,u, y) = p(x,u)p(y|x.u) = p(xu)p(yix)

Oexp- 0.5[; a(y,-m J+ Yar-20(x.x)

(sit)oc

(1.50)
- (@2 olugu, A)+ ...+ a2 3lu,,u,, A, - 3(x,, %)

o b o)

s,t)IC

Soit (xvs,uvs : y\,s) la restriction de(x,u, y) au voisinage ds[J S, on a alors:
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p(xs’us’ ys Xvs’uvs ! yVS): p(xs’us XVS ’UVS ! yvs )p(ys Xs’us’x'\/S ’uvs ' yvs)
(1.51)
= p(xs’ us XVS ’UVS ' yvs )p(ys Xs’ XVS ' yVS )
ou:
1 1
ple, ufx, ., %, )0 ——exp- 08 Y a*(L-20(x,.x,)
\/?XS (st)oc
- (a'jld(us,ut A+ L+ a; a(u,,uy, A, ))(1— 3(x,, %)) (1.52)
1
KXS(% qXSXI (yt mx‘ )J:l
et p(yS Xss Xy, » y\,s) est gaussien dont la moyenne et la variancedsomtées par:

> v-m,)
M, =m, - (1.53)

Xs Xs 2axs

52 =

Xs

1 (11.54)
a,

Ainsi, la simulation du champ de Markov triplet ptla (CMTA) s'effectue en deux
étapes et de la méme facon que la simulation damms de Markov couples étudiés dans la

section (Il. 2). On simule d'abord le coupﬁbes,us) en se basant sur I'équation (1.52), ensuite

y, est simulé a partir de la densité gaussienneidédar les équations (11.53) et (11.54).

Comme précédemment, les probabilité:i(xs,us):(a),,Aj}y) étant estimées, les
distributions p(xS :a)||y) et p(uS :)lj|y) permettant d'obtenir le champ$ et U sont

calculées par (11.26) et (11.49), respectivement.
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différantieles, dont certains originaux,
étudiés au cours de cette these. Ainsi les chamepMatkov cachés a bruit indépendant
(CMC-BI), les champs de Markov cachés (CMC), lesanshs de Markov couples
(CMCouple) et les champs de Markov triplet (CMT]} été decrits. Les CMT généralisent les
CMCouples lesquels généralisent les CMC. En effens T =(X,U,Y) la distribution

marginale Z :(X,Y) n'est pas nécessairement de Markov et par consgquest pas

nécessairement un CMCouple. Cette généralisatiotafaichesse des CMT par rapport aux
CMCouples, offrant ainsi une flexibilité et une ptasse de traitement et ce, grace a

I'introduction du champ supplémentaide & différentes interprétations.

Bien adaptés au cas stationnaire, les CMC et CMIésupurnissent de bons résultats
de segmentation. Cependant, dans le cas d'imagesstationnaires, l'utilisation de ces
modéles présente des limites. Ceci hous a amengagluire deux variantes originales des
CMT, dites"champs de Markov évidentielfCME) et"champs de Markov triplet adaptés
(CMTA). Dans les CME, des fonctions de masses aeani de la loia priori, ont été
introduites. L'introduction d'un certain type dalfissement au niveau de la lai priori
aboutit, formellement, a un champ de Markov triptet qui autorise les traitements d'intérét
[PiB 05], en particulier, lorsque la laipriori est non stationnaire et inconnue. D'autre part, en
plus des avantages fournis par les CME, les CMTA lanpossibilité de modéliser les
différentes homogénéités. Ceux-ci étant des CMTiosiaaires particuliers, il est possible,
ainsi que nous le verrons dans la suite, d’estilmers parametres et les utiliser dans les

segmentations non supervisées d'images.
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Estimation des parametres

Dans le chapitre précedent, nous avons étudié diverdeles markoviens a base
d’énergie dépendant d’'un certain nombre de paraneBet ensemble de paramétres de la loi
du couple(X,Y) est constitué d'un ensembie qu'on appellé’ensemble de parametres
d'interaction” et qui définit, en général, la loi du champ cacké et d'un ensemble
définissant la loi d&¥ conditionnelle aX (ou encore, la loi dlbruit” ). On noterad = (a,/7)
I'ensemble de paramétres nécessaires pour mettceuere une méthode de segmentation

choisie. Cependant, dans les applications réaless parametres sont souvent inconnus, d’ou

la nécessité de développer des méthodes de |émagsh.

Deux niveaux de difficultés peuvent étre distingués premier concerne le cas des
données complétes ; dans ce cas on dispose du ctlansfasses, que lI'on appelle aussi
"verité terrain®. Ainsi, I'estimation s’effectue a partir du charapservéY et du champ de
classesX pour les modéles cachés et couple, et des cheémms) et Y pour le modéle
triplet. Le deuxiéme niveau, de complexité beaucplys grande, est le cas des données
incomplétes. Dans ce cas, I'estimation s’effectpasdir du champ observé uniqguement. A
cet effet, plusieurs méthodes ont été proposéetd, ldogrande majorité est fondée sur le

principe général du maximum de vraisemblance.

Le but de ce chapitre est de décrire les difféeeemtéthodes d’apprentissage des champs

de Markov classiques, ainsi que de présenter deaxvetles techniques récemment
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introduites pour I'estimation des parametres durghde Markov triplet [BeP 04, BeP 05], et

qui font partie de contributions originales de editese.

1.1 Apprentissage a données complétes

Considérons un champ de Markov caché class(qu,é{) a bruit indépendant. Dans
l'estimation"a données complétestn dispose des réalisatiofX,Y)=(x,y). L'estimation
s'effectue a partir du coupl@(,Y). Dans cette optique, differentes méthodes telles lg

méthode de Derin et Elliott, la méthode de coddda méthode du gradient stochastique ont
été proposées. Celles-ci concernent |'estimatisnpdeametres d'interaction propres a laloi

priori. Par ailleurs, I'estimation des parametres liebmuit s’effectue de maniere différente.

Dans le cas classique considéré, le paramétreetfiction a définissantp(x|a) est estimé a
partir de X =x par c?(x), et le paramétrey définissant p(y|x,/7) est estimé a partir de

(X,Y) = (x, y) parﬁ(x, y). Nous proposons ci-apres une breve descriptionrdissméthodes
classiques sus-citées, trés utilisées, pour I'ediom dea , dont deux seront reprises dans le
cas des champs de Markov triplets. Concernantrignpetres;, son estimation s’effectue par
des techniques classiques. Par exemple, dans lgacasien les moyennes et les variances

sont estimées par :

; . (11.1)
m = :
;Sl[xsw]
>y, -m )231&:@]
g? =8 (11.2)
;J'[Xf&%]

[11.1.1 Méthode de codage

Proposée par Besag [Bes 74], la méthode de codi&ge €onsiste en la partition de
I'ensembleS en plusieurs sous ensembles disjoiﬁ@%, appeléscodage’, de sorte que deux

sites d'un méme sous ensemif¥) ne soient pas voisins. Deux systemes de codage
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correspondant aux voisinages des 4-ppv et 8-ppvuke souvent utilisés, sont présentés a la

figure (FIG. 1). Ainsi deux sous-ensembl&$ et S* sont nécessaires pour un systéme a

4-ppv, et quatre pour un systeme a 8-ppv.

112/1|2|1 112|121
21112(1|2 314|343
112|121 112|121
2/112]1|2 314|343
112|121 112|121

FIG. 1 — Codage des systemes a 4- ppv (gauche) et &dppte)

Le fait que les sites a l'intérieur de chaque smsembleS!) ne sont pas mutuellement

voisins est un avantage ; en effet, sous I'hypetltes markovianité, les variables associées

aux sites dans chaque sous-ensen®fle sont indépendantes conditionnellement a leurs

voisins, ce qui permet d'écrire la relation suieant

X,,.a) (I11.3)

p" (Xa)= [] plx,

sst)
qui, en la maximisant, donne les vecteurs paramét?é.

Cependant, cette démarche présente un inconvégiemt donné que l'estimation de
chacun des vecteurs! s'effectue sur la base d'un seul codage. En é&atdrmes, a chaque
sous ensembls) correspond un vecteur!) . Ainsi, le nombre de vecteurs paramétné@
dépendra du nombre des sous enseme@s(i.e. du systéme de voisinage choisi), ce qui

rend le choix d'une technique de combinaison deveeteurs paramétras(i) délicat pour
fournir un résultat optimal. Toutefois, la méthodie combinaison la plus simple, souvent

utilisée, est la moyenne empirique. Celle-ci estridi®@ comme suit:

= %iargmaxp(')(xla) (I11.4)
=1 a
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A titre d’exemple, considérons le cas classique @liamp de Markov dont la distribution est

donnée par :

() = exp- (ale:xS ra, Y- 5(x5,>q))] (I15)

s~t

aveca = (a,,a,) . En appliquant le principe de la méthode de codages avons :

p"(4a)= [] plojx,..a)
gs®
(I11.6)
- [ oo a3l ate)
s1s) Vs
On obtient alors lesr"’ en résolvant :
0)
oIn p® (xay,a,) -0 (1.7)
oa,
0)
dinp (Xlal,az) -0 (11.8)

oa,

O 4 y@ L0 4 O
. o (a a® +a? af +a
Pourl =1, 2 le vecteur paramétre final egt= (al,az):( L > L 22 > 2 j

Remarque

Bien qu'elle soit communément utilisée, cette mé¢ghprésente l'inconvénient de faire appel a
un systeme d'équations non linaires, parfois difia résoudre. D'autres critiques concernant

cette méthode d'estimation sont explicitées darticle de Derin et Elliott [DeE 87].

[11.1.2 Le gradient stochastique

Proposée par Younes [You 88], la méthode du gradigmhastique est une méthode
itérative permettant d'approcher I'estimateur dximam de vraisemblance. Le déroulement

de la méthode est le suivant :
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o Initialiser le vecteur des parametres;

o A chaque itératiom, calculer a,,, a partir dea, et deX =x par:

n+l

a,..=a, +nL+1 DanU(xM)—Da"U(x)], (11.9)

ol 0, U(x) est le gradient deJ(x) par rapport & pris ena,, et K une constante. Notons

gu’en pratique, on prend la constarkeinversement proportionnelle au nombre des pixels :
K=1/N.

111.1.3 Méthode de Derin et Elliott

La méthode de Derin et Elliott [DeE 87] est une hnée non itérative et optimale au
sens des moindres carrés. Pour des raisons deaiépious rappelons cette méthode dans le

cas simple du champs de MarkovkaclassesQ ={a1,...,ak}, 4-ppv, avec I'énergie de la

forme

U(X):Z¢5(Xs)+z¢(s,t)(xs'x’[) (”|10)

(s,t)

avec ¢ («;) = B, et deux types dep,, selon que la cliqugs,t) est horizontale ou
verticale. On pose, pour les cliques horizontalgg,, (X, %) =-a,, pour x =X, et
P (X, X)) =ay, pour x #Xx, et, pour les cliques verticale®,, (X, %) =-a, pour
Xs = X, et Py (X, %) = ay pour X # X, .

Finalement, la loi deX est déterminée par les parametres

a=[B,...6.a4.a,] (I1.11)

Soit s un site donnéy, I'ensemble de ses voisins. Dans le cas d'un syst@envoisinage
d’ordre 1 considérée, numeérotons les pixels, commdegué sur la figure FIG. 2, et écrivoXs

sous forme vectorielle :
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V, =ttt (I11.12)
t2

t, | S |t
t4

FIG. 2 — Position deg; dans le systeme de voisinage d’ordre 1.

Considérons les fonctions indicatrices suivantes :

—1si X =X, ==X
1, %, )= (11.13)
+1 sinon
et
+1 siX, = @,
J (x,)= (I11.14)
0 sinon

Les fonctions de potentiel de la distribution deblédi du modele de Markov caché

peuvent alors s’exprimer en fonction de ces quasitiEn effet, soiiu(xs,xvs,a) la somme

des fonctions de potentiel associées aux cliqguetenant le pixek.

U(xs,xvs,a) s’écrit comme suit :

Ulx,,x, @)= 0" (x,x, Jo (I11.15)
avec .

D(x,, %, ) =30 )+ 3y 06 (1B, )10, )1 (kg )+ 16xx, ) (I11.16)

La dimension de ce vecteur peut étre réduite emamteles parametres des singletons a zéro

(8 =0), ou élargie en prenant un voisinage plus granup®; par exemple.
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Nous avons :
plefx, )= plx.. %, ) (.17)
) p(xvs)
sachant que :
p(xS xvs)z yexp{— U(xs,xvs ,a)] (111.18)
ol: y=1exg-Ulx,x,,a) (111.19)
sS

Pour deux valeurs distinctes de notées :«w, w; et pour la méme configuratior, du

voisinage au site, on a I'expression suivante :

(111.20)

pla, %, )]

ol x)-0lox J =iy 2

Ainsi, pour chaque paire distincte de clasﬁe;sa)j) et pour chacune des configurations
possibles dé/,, résulte une équation linéaire. Les probabili(é@xvs) peuvent étre estimées
classiguement, en comptant le nombre de configuratidu voisinage du typémxvs)

apparaissant dans. Il est important de noter que les configuratigus n‘apparaissent pas

dansx et les configurations pour Iesquellél{a),,xvs): db(a)j, ) ne peuvent étre utilisées,

car elles conduisent aux indéterminatidnf0) et 0= C*, respectivement. Ainsi, le vecteur
estimé est la solution d'un systeme d’équatior&alies. Ce systeme est surdimensionné, ce
qui requiert I'utilisation de la méthode des moasdcarrés. Cependant, il arrive parfois que le
systeme ainsi obtenu n'admette pas de solutionsi@ainguliere); cette difficulté peut alors

étre contournée en faisant appel a la méthode Syslicaée en Annexe.
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[11.2 Apprentissage a données incompletes

Dans cette section nous abordons le probleme stariaion des parametres dans le cas
des données incomplétes. Nous entendons par domuéesplétes le cas ou I'on ne dispose
d'aucun échantillon d'apprentissage, ou encorecutau réalisation deX. Auquel cas,
I'estimation se fait a partir de la seule obseovat = y. Nombreux travaux ont été consacrés
au sujet, donnant naissance a divers algorithmasniHes plus utilisés, ont peut citer les
méthodes générales"Expectation Maximisation" (EM), "Stochastic Expectation
Maximisation” (SEM), "lterative Conditional Estimation'(ICE) ou encore leGradient
Stochastique'(GS). Cette section est consacrée au rappel dmétwdes générales et leur

utilisation dans les CMC classiques.

[11.2.1 Algorithme Expectation Maximisation

Connu sous l'abréviationEM", cet algorithme a été proposé par Bawn al
[BPS 70] pour traiter le probléme de I'estimatices parametres dans les chaines de Markov
cachés. Il fut ensuite repris par Dempsteral. [DLR 77] pour étre appliqué a diverses
situations d'observations incompléetes. Son princiesiste a maximiser de maniere itérative

par rapport & la vraisemblance e¥ = y. Cet algorithme comprend les étapes suivantes:
o Initialiser le vecteur paramete ;

o A chaque itératiom,

o Etape E: Calcul de I'espérance :
E, [loglp, (X, v)Y =y)|; (I11.21)
o Etape M: Maximisation de (lll. 21).

6,., = argmaxE, [log(p, (X, Y)Y =v). (.22)

Remarques

1. Dans le cas des champs Markoviens, la résolutionl'éiation (1ll.22) n'est pas
envisageable d'un point de vue pratique. D'ou t2ssité de la mise en ceuvre d'un algorithme

stochastique de complexité comparable a cellealigotithme EM. A cet effet, Chalmond
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[Cha 89] a proposé une modification en remplacantdisemblance donnée en (Il.21) par la
pseudo-vraisemblance. L'algorithme ainsi obtenu aggielé "EM Gibbsien! Une autre
approximation dite'Champ Moyen"proposée par Chandler [Cha 87] et utilisée pamgha

dans l'algorithme EM a également été proposée $Z2haour contourner cette difficulté.

2. L'algorithme EM peut dépendre fortement de litig&tion 6,. En conséquence, des

techniqgues moins sensibles a l'initialisation, doattaines sont détaillées, ci-apres, ont été

recherchées et développées.

[11.2.2 Algorithme Stochastic Expectation Maximisaion

Introduit en 1983 par Broniatowslat al. [BCD 83], cet algorithme itératif est une
version stochastigue de l'algorithme EM. L'idéengipale est d'incorporer une étape
stochastique (étape S) précédant I'étape d'estim@tiape E) de l'algorithme EM. Cette étape
"S" repose sur un principe d'affectation aléatoir@rsain tirage deX suivant les loisa

posteriori Les étapes de cet algorithme sont décrites cosuritie

o Initialiser le vecteur paramete@ ;

o A chaque itératiom,

o Simulation d'une réalisationx” de X selon la probabilitéa posteriori

p(Xy.6,) ;

o Estimation de 8 a partir de (x“,y) par l'estimateur du maximum de

vraisemblanced,,, : 6,., = 6,,, (x”,y).

Remarques

1. D'un point de vue pratique, l'algorithme SEM répandt limitations de I'algorithme EM.

En particulier, ses résultats sont moins sens@kmn initialisation ;

2. Il est & noter que Celeux et Diebolt ont démontré ks algorithmes EM et SEM sont
reliés d'une maniére formelle par une relationé&beimrence [CeD 90]. Cette relation a permis
de définir une version de type recuit simulé dégdathme EM, appelée algorithmé

Simulated Annealing EM(SAEM).
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[11.2.3 Algorithme estimation conditionnelle itérative

L’estimation conditionnelle itérative (ECI, ou IC#e I'anglais"” iterative conditional
estimation J est une procédure générale d'estimation des ptresndans le cas des données

cachées [Pie 92]. De facon générale, soi¥ntet Y deux champs aléatoires dont la loi

conjointe dépend d’un paramétrés et soitd = 8(X,Y )un estimateur de celui-ci a partir des
données complétes. Le chanxp étant inobservable, I'idée de I'ECI est d‘approo@(é(,Y)
par lI'espérance conditionnelle. Or, I'espérancalitmmnelle ded dépend du paramétr@.
Ainsi, pour calculerE[é(X,Y)|Y] , On est amené a consideérer la val@u(valeur courante) du
paramétre. La valeur suivante est donnéefhar= Egn[é(X,Y)|Y =y]. La procédure itérative
ECl est donc :

o Initialiser le vecteur paramete ;

o A chaque itératiom, on calcule la valeué,,, a partir ded, et deY =y par :

8., =E, [B(X,Y)Y =] (Ill. 23)

Si En[é(X,YXY:y] n‘est pas explicitement calculable, mais la simoia des

réalisations deX selon la loia posterioriest possible, on utilise 'approximation :

_ O(x, y) +..+ 8(x™, y)
m 1

6

n+l

(Ill. 24)

ou x*, x%,---,x™ sont lesm simulations des réalisations d¢ selon sa loi conditionnelle a

Notons qu’il peut arriver, comme dans le cas dednds de Markov cachées, qu’on utilise
(11.23) pour estimer certaines composantes&eet (11.24) pour estimer les composantes

restantes.
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Notons également que l'utilisation dé(X,Y) et la possibilité de simulation dX¥ , selon
pe(x|y), sont les seules conditions d'utilisation de EC#s conditions sont tres faibles dans

le cadre de segmentation d'images par champs dkeoMaui est le nétre. En effet, si I'on ne
peut pas définir un estimateur a partir des donnéewpletes, on ne peut pas en définir un, a

partir des données incomplétes. Par ailleurs, Uaidee condition est toujours Vvérifiée.

Remarques

1. Les trois méthodes EM, SEM, ICE ont été comparées de cadre de la segmentation
non supervisée d’images par chaines de Markov eacfi@eP 95] et par les méthodes
contextuelles et aveugles [PeP 95]. Dans le casbdéts gaussiens considérés dans ces

articles, les performances des trois méthodescsonparables ;

2. Pour un nombre de tirage égal & 1 a chaque itéarato'ECI et lorsque l'estimateur
é(X,Y) est I'estimateur du maximum de vraisemblance,algsrithme ECI et SEM sont

identiques.

[11.2.4 Algorithme du gradient stochastique

L’algorithme du gradient stochastique (GS) de Ya®undont le principe est de
rechercher le maximum de vraisemblance, a d’abt&dpéoposé dans le cas de données
complétes [You 88], puis généralisé au cas des @ mmcomplétes [You 89]. Ainsi, pour
une donnée observéé=y, le probléme est de trouver le vecteur paramgtopii maximise

p,(y). Comme les méthodes précédentes, GS permet déeskas parametres du modele

d’'une maniére itérative. Le déroulement de la méthest le suivant :

o Initialiser le vecteur paramete@ ;

o A chaque itératiom, calculerg,,, a partir deg, et dey =y par:

9n+1 = en +%‘[Dgn U(Xn+11 yn+l) - Dgn U(X;ﬂ, y)] (“|25)
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ol O, U(X,... ¥,,) est le gradient deJ(x,.,,y,.,) par rapport & pris en6,, (x,.,,Y,.) est
une réalisation dé¢X,Y), simulée par I'échantillonneur de Gibbs en utilisg,, et x,, une
réalisation deX simulée par échantillonneur de Gibbs, suivantila Iposterioriutilisant 4, .

K une constante prise, dans la pratique, égaleéelse du nombre des pixels.

1.3 Estimation des parameétres du champ de Markov Triplé

Dans cette section nous abordons le problemestariaion des paramétres des champs

de Markov coupleZ =(X,Y) et triplet T =(X,U,Y). Pour ce faire, nous présentons deux

méthodes originales, récemment décrites dans [BgP L& premiére, appelée gradient
stochastique adapté (GSA) est une adaptation deéthode de Younes [You 89] aux cas

couple et triplet. La deuxiéme, gu'on appelleralaauite"Nouvelle Méthode(NM), est une
méthode originale de type ECI, ou I'estimatéﬁb(,U,Y) utilise les moindres carrés pour
I'estimation des paramétres du champ de MaikdW , et Jes méthodes classiques utilisant

les moments pour I'estimation des parametres dt bru

Notons que l'estimation des parameétres du modeMatkov triplet est exactement la

méme que celle du modele de Markov couple. En,affetripletT = (X,U ,Y) est également
un couple T=(V,Y), avec V=(X,U). Donc, estimer les paramétres de la loi de
T =(X,U,Y) & partir deY =y revient a estimer les paramétres de la loiTde (V,Y),
toujours a partir d& = y. Dans la suite de ce paragraphe nous nous inbe®ssix champs
de Markov couplesZ:(X,Y), sachant que les méthodes d’estimation présergeéet

également valables pour les modéles triplets.

A titre indicatif, pour un champ & classes, le vecteur parameftese compose de deux

parameétres d'interaction;, de k moyennesm,, k inverse de la variance; et dekxk

parametres de corrélatiay) , dans le cas gaussien.
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Chapitre 1ll. Estimation des paramétres

[11.3.1 Gradient stochastique adapté

L’idée du gradient stochastique adapté est de mdpede raisonnement du GS décrit en
(8 II.2.4) et de I'adapter au modele de Markoveu§ 1.2 du chapitre Il). Nous I'exposons
ici dans le cas d'un coupléggaussien”- dans le sens ou les loig(y|x) sont des lois

gaussiennes - utilisé par la suite dans les siionkt Considérons I'énergig(x,y) de la

distribution de Gibbs, donnée par I'équation (1).17

Uk y) 5| T, (3. ~m, )+ T all-26(x,%))

(st)oc

(111.26)

+ 370, (Y ~m)(y, —-m,)
(Sécxsx{ m,)(y, —m,

Le vecteur parametre est donc &k (a,ay,m,qij) .- Les étapes de l'algorithme restent

1<, j<
inchangées, seule la fonction énergie change, matitinsi le gradient. Ce dernier est

calculé comme suit:

ou(x,y) _ M2
% = 05;()’3 M)y -a
W) o5 11~ 200, %)
Ja (s,00C
oU(x,
B SO (ALY S (1-27)
qij (s,t)aC
ouU(x,
a(x Ve am -y + X, m, -y Moairloszarzan
m = (s.0C

+ 200 @M = Ve = YL —aan

(s,t)dC

Les équations ci-dessus, qui représentent don@bhemt deU(x, y) par rapport & dans le

cas a données completes, sont utilisées pourdalads deux gradients du (l11.25).
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Remarques

1. L'algorithme GSA peut étre également utilisé daneds ou I'on dispose d'un échantillon
d'apprentissage, i.e. lorsque le chaXip= X est observé. Dans ce cas, il suffit de remplacer

x ., de I'équation (lIl.25) par le champ observalde= x qui est fixe a chaque itération.

L'équation (I.25) devient:
K
0 =6, + n—+1[D 6, U(Xo1, Yier) — 0, U(x, y)] (11.28)

2. L'initialisation du GSA peut se faire a partir déatentes méthodes classiques, telles que
la méthode dek-means que nous avons utilisée dans nos programintgse nous décrivons

en Annexe, ou la technique de I'histogramme danadede la segmentation d'images. D'autre
part, pour le choix du nombre d'itérations, nousngvopté pour le critere de seuil ; i.e., I'arrét

s'effectue lorsquéd,_, — 6, < &. Par ailleurs, d'apres les diverses expéerimemstgue nous

avons effectuées, nous avons constaté que l'dlgwitse stabilise, en général, aprés une

quinzaine d'itérations.

111.3.2 Nouvelle méthode

La nouvelle méthode est fondée sur le principe @¢nE€Cl, dont I'estimation de
9(X,Y) s'effectue par les moindres carrés (estimation giametres d'interactioor du

champ X), et les lois conditionnelles (estimation des pwtes du bruit a savoir les

parametres de covarianag, l'inverse de la variance et les moyennesn). Celle-ci est

décrite dans ce qui suit:

Estimation desa,

Pour l'estimation des parameétres d'interacttpn nous avons adapté la méthode de

Derin et Elliott explicitée plus haut au modeleMarkov couple. Cette méthode se résume en

quatre points :
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o Trouver la relation entre les probabilités jointqa{:xs,)g,s) et les parametres du

modele ;
o Estimer toutes les probabilités ;
o Construire le systeme d’équations ;

o Reésoudre ce systeme en utilisant les moindresscarré

Estimation desq =[0; ], j«» @=[a ] €t M=[M ]y

Considérons une suite de sous ensembles de piXels.,W, centrés sur les pixels

1...,I ou chaque sous ensemhié est représenté en FIG. 2 (8 Ill.1.2%,, etY, sont les
restrictions deX etY au sous-ensembM/, respectivement. NotonX,, :[Xi Xy ]T et

Yo = [Yi Y, ]T, ouV; est un voisinage des 4-ppv. L'idée est de calteéemoyennesn, et
les matrices de variance-covarian€g¢ de la distribution deY,, conditionnellement a
Xw =Xy de chacune des configurations, (x, €étant la réalisation possible de
Xw - Xy ). Ainsi, a une configurationx, donnée, est associée une sous sequence

W',... .\ W' de W,,...,W. Les moyennesm, et matrices de variance-covariantg sont

calculées empiriguement comme suit:

R
M, :IZij. (111.29)
i=1
o 1 ! A T A
I =¥]Z:;,(ywi--myw) (Yw, —M,) (11.30)

2

. . , o
Cette matrice de variance-covariance (Egs. lll3@)de la formd, :{

A 2
AT B ,aveco’ la

variance deY; conditionnelle ax; .

Par ailleurs, la distribution deY, conditionnellement aY, est une distribution

Gaussienne de moyennes et de variances données par:
M, =m, + AB‘lAT(yVi -m,) (n.31)

X
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>2 =g®-AB*AT (11.32)

Xs

Ainsi, les paramétres, peuvent étre calculés a partir de I'équation3@)), grace a la

relationa,_ :1/Z§S (voir équation (1.22) du chapitre II).

Cependant, il reste & calculer les paramétres de rrélations

dy, = (qxsxt1 1O, G, ,qxsxu). Ceux-ci sont obtenus par identification des équat(111.31)

et (I1.21) du chapitre I, ce qui donne:

g, =-2a, AB™ (111.33)

Ainsi, a chaque configuratiorx, sont associés les parametnes, a et ;. Par
conséquent, lorsque les configurations varient de , on obtientm',...,m’ estimées den,
de méme pourg, et g;. En notantd, le nombre de configurations de tyge ..., d, le
nombre de configurations de type (on ad, +..+d, =n), les parametresn, a et g;

estimés sont obtenus par les moyennes pondéréestas:

S|
Sl

A [ o [ N 1
m=—2 dm, &="> da, etd =" dq (11.34)
=1 t=1 t=1

Finalement, I’estimateué(X,Y) a partir des données completes, utilisé dansrbapp de

type ECI que nous avons développée, se résume ainsi
1. Estimation degr, par la méthode de Derin et Elliott adaptee ;
2. Pour chaque configuratior,, , estimation de la matrice des moyenmgs variance-
covariancel’, en utilisant les équations (11.21) et (11.22) ;
3. Pour chaque configuration,, , calcul dea, et deq, = (qxsxu 1 Oix, 1 Oxx, 7 Oxx, ) a
partir des équations (111.32) et (111.33) en ledtribuant un poidsd,, obtenu par les

fréquences ;

4. Calcul desa;, m etq; finaux, en utilisant la moyenne ponderée (équatidy).
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En intégrant I'approche sus développée dans EGibbent I'algorithme suivant:

Initialisation deg,

en utilisant les
k-means

<

A 4
Estimation dea

par la méthode des
moindres carrés

Config.1 ¢ ¢Config.r
Estimation de Estimation de
m,, et T. m; et T
v v
Calcul de Calcul de
1 1 1
m;, a; et q m/, a' et qij

v

Calcul des

m.

a, et q

finaux en utilisant
(111.34)

FIG. 3 - Algorithme de la nouvelle méthode (NM)

Remarque

Lorsque le nombre de classes devient importantprige en compte de toutes les

configurationsx,, devient impossible. Dans ce cas, il est possileevisager de ne prendre

en compte que certains types de configurationspwemar exemple celles contenant au plus

deux classes.
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[ll. 3. 3 Analyse de performances

Nous proposons dans cette sous-section d'anagsepdrformances des algorithmes
GSA et NM présentés ci-dessus et ce, en testamte giart les performances de chacun des
algorithmes séparément et d'autre part, en effettume comparaison entre eux. En
particulier, on teste la résistance des deux méthad bruit, en considérant des cas de plus en
plus bruités. Cette résistance est mesurée paiffexetice entre I'estimation a partir des

données complétes (DC) et des données incomplates (

Pour ce faire, nous simulons d'abord un champ d&decouple a deux classes dont la

fonction énergie est donnée comme suit:

U(xy) =§ Sa, (y,-m )+ Say, 0-23(x,x))

sJS (st)oct

(111.35)

> a, (L-20(x,, %)) +(§qxsxt (Yo —m (Y, —m,)

(st)ocY

avec C" l'ensemble des cliques horizontalesGdt I'ensemble des cliques verticales (c’est
une expression légérement plus générale que aglieeg dans I'équation (11.17)). Ensuite, les
parametres sont estimés a partir des deux méthibémges plus haut, de deux manieres
différentes. La premiéere est de considérer le eadahnées complétes, i.e. en supposant que
le champ de classeX est observable. La deuxieme consiste en l'estimaii partir de

données incomplétes.

Nous présentons ci-apres deux séries d'expérinmmgatla premiere seérie, qui
correspond au couple dont la réalisation est reptés en FIG. 4, est obtenue a partir de

parametres d'interactions,, =a, = ,2de moyennesm =0 et m, =2, d'inverse de

variancesa, = a, =1 et de corrélations),, =q,, =-02 (qg,, =0,, =0).
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Chapitre Ill. Estimation des parameétres

Image de classeX = x Image bruitéey =y

FIG. 4 — Champ de Markov couple

TAB. 1 Reésultats correspondant a FIG. 4

R i Nouvelle méthode Méthode du GS adaptée

Parameétres Valeurs réelles

NMDC  NMDI GSADC GSADI
ay, 2.00 2.10 1.87 2.36 2.24
a, 2.00 2.01 1.68 2.37 2.24
a 1.00 1.00 1.06 0.91 0.58
a, 1.00 1.03 1.09 1.00 1.03
m 0.00 0.00 -0.01 0.10 0.26
m, 2.00 2.00 2.07 1.86 0.78
Oy, -0.20 -0.19 -0.19 -0.20 -0.06
0, -0.20 -0.20 -0.19 -0.21 -0.40
(o 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
tps (sec.) <1 2 2 6

NMDC et GSADC: Estimés a partir de données compjétdIDI et GSADI: estimés a
partir de données incomplétes, tps: temps d'exa@ctuti

La deuxiéme série concerne un bruit plus élevdust gorrélé. Les parametres utilisés
sonta, =a, =2 m=0etm,=1, a4 =a,=1 etq, =0, =-04 (q,, =0,, =0), et une

réalisation du couple est présentée sur la figi@e b.
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Image de classeX = x Image bruitéey =y

FIG. 5 - Champ de Markov couple

TAB. 2 Résultats correspondant a FIG. 5

N i Nouvelle méthode Méthode du GS adaptée

Parametres Valeurs réelles

NMDC NMDI GSADC GSADI
ay, 2.00 2.11 1.11 2.36 1.75
a, 2.00 2.02 1.03 2.35 1.75
a, 1.00 0.96 1.11 0.91 0.91
a, 1.00 0.98 1.13 0.86 0.83
m 0.00 0.01 0.00 0.01 0.20
m, 1.00 0.97 1.14 1.08 0.40
O -0.40 -0.37 -0.41 -0.32 -0.41
Oy, -0.40 -0.38 -0.41 -0.32 -0.30
O, 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.00
Tps (sec.) <1 2 2 6

NMDC et GSADC: Estimés a partir de données comg]@tidDI et GSADI: estimés a
partir de données incompletes, tps: temps d'exatuti

Les résultats des difféerentes valeurs estiméespgénentés dans le tableau TAB. 1 pour

la premiére simulation, et dans le tableau TABo@rga deuxieme.
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Ces résultats, ainsi que les résultats obtenustia gi@s simulations analogues dont nous
ne présentons pas les résultats ici, nous permelirer les conclusions suivantes.
Les estimées obtenues par la nouvelle méthode aédencompletes (NMDC) et par la
méthode du gradient stochastique adapté a donoégsdates (GSADC), sont assez proches
des parametres réels, et cela reste vrai poureliffe niveaux de bruitage (voir TAB. 2). Par
ailleurs, dans le cas des données incompletesMBINse détache de la méthode GSADI
fournissant ainsi de meilleurs résultats. La ddf@e est particulierement visible dans les
paramétres liés au bruit, a savoir les moyennemnaes et parameétres de corrélations. Aussi,
nous constatons que dans tous les cas (donnéesletesngt incomplétes) la nouvelle
méthode est plus rapide que le gradient stochastapapté. Le temps d'exécution du
programme est inférieur a 1 sec. pour la NMDC2 dec. pour NMDI, 2 sec. pour GSADI et
6 sec. pour GSADI. Ainsi, dans le cas non supenis&lM est 3 fois plus rapide que le GS.
Enfin, 15 itérations ont été effectuées dans ledta&SADC et 30 pour le GSADI. Pour la

NMDI, le nombre d'itérations est fixé a 30.

En conclusion, la NM semble plus intéressante &t setenue pour la suite de cette

étude.

Remarque

La convergence de la méthode du G&sp GS) dépend fortement du choix de la constante
K. Celle-ci est souvent choisie égaleleCard(S dans le cas des champs de Markov
cachés, a bruit indépendant, pour I'estimationpd@ametres d'interactioa . Cependant, en

prenant cette valeur pour I'estimation des parasétu modele de Markov couple considéré,
nous avons constaté que l'algorithme divergeaitpsulors de la mise a jour des parametres
du bruit (moyennes, variances, parametres de ati;d). Une des raisons possibles pourrait

étre due aux dérivées qui sont fonctions des m@senm et desy, (équation 111.27), ce qui

n'est pas le cas pour la dérivée de cette mémédanténergie par rapport@. Ceci nous a
contraint a choisir une valeur plus petite poutecebnstanteK . Expérimentalement, nous

avons optimisé ce choix, et pour les deux sérieexplriences ci-dessus,

K = (1/Card(S)10™.
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1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons commenceé par rappeterptincipales méthodes
d'estimation des paramétres des champs markovie&g classiques, aussi bien dans le cas
des données completes que dans le cas des dononéawplétes. Nous avons ensuite expose
deux nouvelles méthodes d'apprentissage des chdenpkarkov couple et triplet, que nous
avons recemment développées [BeP 04, BeP 05].dmipre est une adaptation aux modéles
couples de la méthode de gradient stochastiqueodmes [You 89]. La deuxieme, de type
"Estimation Conditionnelle Itérative'utilise la méthode de Deret al pour les parametres
relatifs au champ caché, et une démarche origpwle les paramétres du bruit. Une premiére
étude comparative entre ces deux meéthodes, paaitedimages simulées, a été effectuée et
deux exemples de résultats d’expériences ont égeptés. Cette étude montre que les deux
algorithmes se comportent approximativement de éme facon, fournissant ainsi d'assez
bons résultats, dans le cas des données comp@gendant, dans le cas des données
incompletes, la méthode ECI se détache de la méttiodjradient stochastique, donnant ainsi
de meilleurs résultats d'estimation, surtout lofikgagit d'un bruitage important. Aussi,

I'algorithme ECI est trois fois plus rapide quégbaithme du gradient stochastique.

Nous allons étudier dans la suite diverses modiEisa et applications a la
segmentation non supervisée d'images. Dans towgeite, les paramétres sont estimés par la

nouvelle méthode ECI de ce chapitre.
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Simulations et segmentation non supervisée

d'images

Dans les chapitres précéedents, trois modéles migrk®wde complexité croissante et
diverses méthodes d'estimation des parametregédptésentés. Nous consacrons ce chapitre
a I'application de ces différentes modélisationteehniques d’estimation des paramétres a la
segmentation statistique non supervisée d’'imagfs.de valider les nouvelles modélisations
et techniques, nous considérerons classiquemenitnages simulées, des images de synthese

et des images réelles.

IV.1 Segmentation couple et triplet

Le but de cette section est de comparer, d'une, pest différents algorithmes
d’estimation des parametres et d’autre part, langegation non supervisée MPM fondée sur
le modele de Markov couple a celle fondée sur lelegteode Markov triplet. Pour ce faire,
trois séries d'expérimentations ont été effectu€tsssiquement, la premiére série concerne
des images simulées, la seconde des images de&sgntfuant a la troisieme, elle a trait aux

images reéelles.

Les fonctions énergies associées aux modeles dkoMaouple et triplet utilisés au

cours de ces expérimentations sont données, regraent, comme suit:
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U(xy)=o. éaxs(ys—mxs)z+ > (1=23(x, x )+ > ay (1-26(x;, %)

(st)ocH (st)ocY
(IV.1)
+ Ox, (ys -my )(yt -my )}
(st)oc
Uwy)=08 3 a, [vo-m f+ Ya,@-200w,w))+ ¥a,0-20w,w))
s0S (st)oc (st)ocY
(IV.2)

+ S (ys -m, )(yt -m, ):|
c

(s.t)

ot w=(x,u), C" I'ensemble des cliques horizontal€¥, 'ensemble des cliques verticales et

0 la fonction de Dirac, vérifiant:

1six, =X
Ix,, %)= (IV.3)
0 si X, # X,

IV.1.1 Simulations

Les images de cette sous-section ont été simutéaslisant la fonction énergie donnée
par I'équation (IV.1) et segmentées par la méthdé&M décrite dans le chapitre I. Notre
premier objectif consiste a comparer les deux nuhal’estimation des parameétres a savoir:
la nouvelle méthode (NM) et la méthode du gradmsnthastique adapté (GSA), étudiées
dans le chapitre Ill, dans le cadre de la segmientabn supervisée. Pour une image, a deux

classes, considérée, les parametres sont regroumiEns un  vecteur

9:(O'H,a'v,a1,az’ml’m2’q11’q22’Q12)-

Dans la premiéere série d’expérimentations, les kitimns correspondent exactement au
modéle théorique (CMCouple) étudié. Ainsi les paraes du modele utilisé peuvent étre
controlés et comparés aux valeurs estimées obteayestir de la NM et le GSA, dans le cas
des DC et DI. Les résultats obtenus sont exposés BE>. 1 et FIG. 2. Les paramétres et

leurs valeurs estimées a partir des données coesfleC) et incompletes (DI), sont présentés
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dans TAB. 1 et TAB. 2. Le premier exemple est redsthent peu bruité, alors que dans le

deuxieéme le niveau de bruit a été augmenté de meaaidépartager les deux méthodes.

Image de classeX = x

4
MPM-NMDC 1.61% MPM-GSADC 2.03%

MPM-NMDI 1.63% MPM-GSADI 8.59%

FIG. 1 — Simulation d'un CMCouple a deux classes et coaipam entre la segmentation
MPM utilisant le GSA et la NM pour I'estimation gegameétres
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TAB. 1 Reésultats correspondant a FIG. 1

. i Nouvelle méthode Méthode du GS adaptée

Paramétres Valeurs réelles

NMDC  NMDI GSADC GSADI
ay, 2.00 2.10 1.87 2.36 2.24
a, 2.00 2.01 1.68 2.37 2.24
a 1.00 1.00 1.06 0.91 0.58
a, 1.00 1.03 1.09 1.00 1.03
m 0.00 0.00 -0.01 0.10 0.26
m, 2.00 2.00 2.07 1.86 0.78
Ohs -0.20 -0.19 -0.19 -0.20 -0.06
O, -0.20 -0.20 -0.19 -0.21 -0.40
(o 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
TE 1.44% 1.61% 1.63% 2.03% 8.59%

NMDC et GSADC: Estimés a partir de données compI®&t®IDI et GSADI: estimés
a partir de données incomplétes, TE: taux d'erreur

TAB. 2 Reésultats correspondant a FIG. 2

. i Nouvelle méthode Méthode du GS adaptée

Parametres Valeurs réelles
NMDC NMDI GSADC GSADI

a, 2.00 2.11 111 2.36 1.75
a, 2.00 2.02 1.03 2.35 1.75
a 1.00 0.96 111 0.91 0.91
a, 1.00 0.98 1.13 0.86 0.83
m 0.00 0.01 0.00 0.01 0.20
m, 1.00 0.97 1.14 1.08 0.40
Oy, -0.40 -0.37 -0.41 -0.32 -0.41
Oy, -0.40 -0.38 -0.41 -0.32 -0.30
(o 18 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.00
TE 11.53% 11.65% 12.23% 12.40% 48.67%

NMDC et GSADC: Estimés a partir de données compl®&t®IDI et GSADI: estimés
a partir de données incomplétes, TE: taux d'erreur
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MPM par valeurs réelles 11.53%

MPM-NMDI 12.23% MPM-GSADI 48.67%

FIG. 2 — Simulation d'un CMCouple a deux classes et coaipam entre la segmentation
MPM utilisant le GSA et la NM pour I'estimation gegameétres

Nous pouvons conclure, a partir des diverses simuok effectuées, dont deux présentées ci-
dessus, que dans le cas a données complétes @3@uk d'erreur de la segmentation MPM

obtenus en utilisant les parameétres estimés pamolevelle méthode (NM) et le gradient
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stochastique adapté (GSA), sont toujours prochesédultat obtenu, a partir des valeurs
réelles. Cependant, dans le cas des données ingemp{DIl), le taux d'erreur de la
segmentation MPM obtenu a partir des parametr@a@&spar la NMDI est systématiquement
inférieur & celui obtenu en estimant les paramedtesnodele par le GSADI. La différence
augmente avec le niveau de bruitage et le GSADt dererger, comme montré dans le

deuxieme exemple présenté a la figure FIG. 2.

Remarque

Le nombre ditérations de l'algorithme MPM a étééfiexpérimentalement a 100, dont
chacune contient 20 itérations dans I'’échantilleamre Gibbs utilisé. Pour les deux méthodes

d'estimation (GSADI et NMDI), le nombre d'itératsoutilisé est de 30.

IV.1.2 Image de synthése

Nous souhaitons tester la robustesse des mémestatlygs sur un modeéle proche du

modéle de Markov couple, dans le sens ol (€s) sont gaussiennes et corrélées

conditionnellement aX ; cependant, le modeéle utilisé ne correspond pastement au
modele couple théorique. Ce modele est obtenu emapt une image de synthé%enpage
ring" a deux classes, par exemplgu'on bruite par un bruit blanc gaussien de

parametredl (0,Det N (051) associés a chacune des deux classes. L'imageochiesiue,

notéeW = (W,) 45, €st ensuite moyennée sur les 4-ppv comme suit:
1
Yo =S (W, + 2 W) (IV.4)
S o,

Bien sdr, un tel modéle ne correspond pas aux tEaistiques du modéle de Markov couple
étudié precédemment ; en particulier, le bruit nbtpar (IV.4) est dportée finie", alors que
dans un modele de Markov couple, le bruit est maekg donc a portée infinie. C’est
un modele ihtermédiaire” entre le modéle théorique (CMCouple) et pratigimages
réelles). L'étude des cas intermédiaires de ce pypsente deux avantages : on malitrise le
niveau du bruit, ce qui permet de départager li#érdntes méthodes en augmentant le niveau,

et on dispose de la vérité terraih= x.
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MPM-NMDI 5.50% MPM-GSADI 15.30%

FIG. 3 — Image "ring", sa version bruitée et différenteitinodes de segmentation MPM.

87



Chapitre IV. Simulations et segmentation non supéev

TAB. 3 Reésultats correspondant a FIG. 3

. Nouvelle méthode Méthode du GS adaptée

Parametres

NMDC NMDI GSADC GSADI
ay, 2.01 1.17 2.38 2.30
a, 2.01 1.19 2.38 2.30
a 7.37 8.19 4.88 2.04
a, 7.74 8.23 3.43 2.05
m 0.01 -0.05 0.01 0.02
m, 0.99 1.04 0.98 0.60
Ohs -0.50 -0.50 -0.35 0.00
O, -0.48 -0.45 -0.23 -0.50
(o 0.00 0.00 -0.01 0.00
TE 3.10% 5.50% 3.70% 15.30%

NMDC et GSADC: Estimés a partir de données comgjedMDI et GSADI:
estimés a partir de données incomplétes, TE: tauredr

Plusieurs tests ont été effectués sur différemesgeés de synthése et une série de
résultats est donnée, ci-dessus. Les conclusiongraés sont similaires a celles des
simulations de la section précédente. Ainsi, lasxddgorithmes se comportent de la méme
facon dans le cas a données complétes. Cependanst,l&l cas a données incomplétes, les
résultats de segmentation MPM obtenus en estimemtphrameétres par la NMDI, sont
meilleurs que ceux fournis en utilisant le GSADbUP cette raison, nous utiliserons la

nouvelle méthode (NM), dans la suite de notre étude

IV.1.3 Image réelle

Dans cette sous-section, nous comparons la segimenkdPM non supervisée fondée
sur le modele de Markov couple (CMCouple) a ceallede sur le modele de Markov triplet
(CMT), sur une image réelle. Nous considérons orage radar, représentant une partie de la
ville d'Istres (voir FIG. 4), constituée de 4 cless{eau”, "foret et culture’ "champ de mais”
et "maisons’ que nous segmentons en deux claseas" et "terre”, cette derniére classe

étant lI'union des trois classeé$ofet et culture; "champ de mais'et "maisons. Ainsi,
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'exemple considéré fait partie de I'une des intétations du processus auxiliaire ou les

différentes valeurs d&, correspondent aux sous-classes des cldsses et "terre” (nous

sommes devant un cas ou I'existence des sous-slasseoncerne que l'une de deux classes ;
a savoir la class#erre”).

Dans nos expérimentations, nous avons fixé le pzrande corrélatiorg; = (our

i # j. Par ailleurs, le nombre d'itérations est fixé0gpdur la NM et & 100 itérations pour la

segmentation MPM, chacune contenant 20 itératians t#échantillonneur de Gibbs utilisé.

-100 -50 o 50

FIG.4 — Représentation des quatre distributions gausssrassociées aux 4 classes ("eau",
"foret et culture”, "champ de mais" et "maisonsgspectivement) de l'image de la "ville
d'Istres” représentée dans FIG. 5 estimés par l&DNMU a = (a,,,a,)=(0.93, 0.89) etq, ,,

égales a —0.12,-0.09, -0.07 et -0.02.

Les quatre densités gaussiennes estimées parHadeél estimatioiINMDI" de la section
précédente sont présentées sur la figure FIG.4aqiient également, dans la |légende, les
autres estimées. La segmentation MPM non supereiséeux classégau" et "terre", par

un CMCouple (IV.1), donne un taux d'erreur de 2%98lors que I'utilisation du modéle de
Markov triplet (IV.2) fournit un taux d'erreur @66%. Le résultat de segmentation montre

ainsi que le modele de Markov triplet peut perneettn situations réelles, d'améliorer la
segmentation MPM fondée sur les CMCouples.
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.

Verité terraiclas8es

MPM-CMCoupler =219%6 MPM-CMT 7 = 666%

FIG. 5 — Images représentant une partie de la ville "ddst, sa vérité terrain a deux classes
et les résultats de la segmentation MPM baséees@MCouple et CMTr : taux d'erreur en
prenant comme référence la vérité terrain a 2 @ass

IV.2 Segmentation évidentielle

Nous nous proposons dans cette partie d'étudigrofaide la fusion de Dempster-Shafer
dans certaines situations ou les champs de Markclvés classiques apparaissent comme des
modélisations trop simples. L'idée est de modélisdait que I'image des classes est trés peu
homogéne, ce qui rend sa modélisation par un ctdemdarkov stationnaire difficile. A cet
effet, nous utilisons le modele CME, détaillé denshapitre Il, obtenu par affaiblissement de

la loi a priori et dont le résultat de la fusion aboutit a umghae Markov triplet.
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La fonction énergie que nous allons utiliser estrae par:

U, y)=i( 5 aili-2300,0))+ za;(l—za(us,ut»]

i=1\ (st)ocH st)ocY

(IV.5)

-;log(p(yslxs))

La segmentation s'effectue d'une maniére non sigéervdans laquelle les parameétres sont
estimés par la méthode NMDI. Les résultats aingeralis sont comparés a ceux obtenus en

utilisant la modélisation classique (CMC-BI).

Considérons une imagdeiseau" non stationnaire a deux classes, illustrée en €)@t
sa version bruitée, avec un bruit blanc gaussieradance 1 et de moyennes, respectivement,
de 0 et 2. L'utilisation de la méthode bayésienn®MMfondée sur le modele triplet
correspondant au modele markovien affaibli, dontfdaction énergie est donnée par
I'équation (IV.5), fournit 6.70% de taux d’erreafors que celle fondée sur le modele CMC
classique (I1.5) donne 12.80% de taux d'erreur.sDlas deux cas, la segmentation est non
supervisée. Les parameétres ont été initialiséstiigant la méthode desmeans et estimés

par la méthode NMDI. Les parametres ainsi obtenosreprésentés dans TAB. 4.

TAB. 4 Résultats correspondant a FIG. 6

Parametres CMC CME

1, 0.88 0.02

1, 2.01 2.02

o, 1.36 0.94

o, 0.99 0.67

ar,ay 0.25, 0.31

a2 o2 0.65, 0.82 0.38,0.44
HY 0.01, 0.01

al,ay
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by

-
B o o
¥ L

N

e

MPM CMC-BI 12.80% MPM CME 6.70%

FIG. 6 — Image "oiseau", sa version bruitée et résultatdadsegmentation MPM non

supervisée

Les résultats de TAB. 4 montrent que les paramédsruit estimés a partir du modeéle
évidentiel, sont plus proches des parameétres medsceux estimés a partir des CMC-BI

classiques. Par ailleurs, aucune conclusion ne paet tirée quant a l'estimation des

parametres d'interactiom , étant donné que leurs vraies valeurs sont inasimw niveau de

la segmentation, le point important est que le rauvmodéle permet de retrouver certains

détails (ailes et queue de l'oiseau), ce que lealeotlassique ne permet pas.

La méme démarche que celle suivie pour la segmentae I'image"oiseau” est
effectuée pour I'imagénosaique; qui est une image plus complexe, représentéefléns/.
Ainsi, limage "mosaique"est bruitée avec un bruit blanc gaussien de wveiah et de

moyennes, respectivement, de 0 et 2. Ensuite, dlenaruitée est segmentée d'une maniére
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non supervisée en utilisant, d'une part, la segatientMPM fondée sur le modele CMC-BI et
d'autre part, la segmentation MPM fondée sur leagteo@ME. Les résultats ainsi obtenus sont

présentés dans le tableau TAB. 5:

TAB. 5 Résultats correspondant a FIG. 7

Parametres CMC CME

10 0.3 0.02

1, 1.86 2.03

o, 0.85 1.00

o, 1.05 0.97

O,a ,a& 0.29, 0.33
P 0.41, 0.5 0.47, 0.55

@ Qv 0.02, 0.02

a’,al

SR Py

}r oo Il
YABC Et?'ﬁ'

Image de classeX = x Image bruitéey =y

a T NABC
MPM CMC-BI 11.00% MPM CME 5.40%

FIG. 7 — Image "mosaique”, sa version bruitée et résuldgtda segmentation MPM
non supervisée fondée sur les modeles CMC-BI et. CME
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TaB. 5 illustre les valeurs des parametres estimés.alssi, les valeurs estimées des
paramétres du bruit a partir du modéle évidentislt plus proches des valeurs réelles que
celles estimées a partir des CMC classiques. Oru aaipsi améliorer le résultat de

segmentation non supervisée en utilisant les CME.

IV.3 Segmentation triplet adaptée

Bien que les CME modélisent bien les images notiostaaires, ils présentent
cependant la particularité de ne pas pouvoir msegéles différentes stationnarités présentes

dans lI'image.

L'objet de cette section est de présenter destedsul’applications des CMTdaptés”
présentés dans 8 I1.5, au chapitre Il. L'objecst ee montrer leur lintérét dans la
segmentation non supervisée des images non statiesret comparer leur efficacité a celle
des CMC-BI. Ainsi, plusieurs expérimentations, des images de différentes natures, ont été

effectuées dont un échantillon est présenté dagsicuit.

Dans toutes les expérimentations de cette sousise2d itérations ont été effectuées
pour les simulations des images (échantillonneulGilebs), 20 itérations pour la NMDI
(estimation des parametres), et 100 itérations f@paegmentation MPM, contenant chacune

20 itérations dans I'échantillonneur de Gibbsaéili

IV.3.1 Champ de Markov triplet adapté a bruit indépendant

Considérons un champ de Marko¢ non stationnaire, d’énergig(x) = >_ ¢, (x,) tel

que ¢, dépend de la position dedansS. Supposons qu’il y aiin stationnarités différentes.

Nous modélisons cette situation en introduisart(u, ). ., avecu, OA (A ={A,...,A }) et

ss?
en considérantd_(x.,u.)=¢@_(x.), avec®_ ne dépendant pas de la positionaeansS.
Considérons, comme application, le CMTA-BI (Bl pSbruit indépendant) dont la fonction

énergie est donnée par:
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UGeuy) = S ek - 200x, % )+ (a2, Ofu,u 1)+

(st)cH

a2, olu,.u,, Ay 1= o(x,. x,)
(IV.6)

- ¥ a1 260x,)) + (o, Ol 0, A)

(st)ocY

+ag, olugu, Ay ))(1-5(><s,xt))-élog(p(yslxs))

Nous voyons que la Ioip(x,y|u) est la loi d'un champ de Markov caché classique no

stationnaire. Ainsi, la non stationnarité d&,Y et modélisée par un TMCadapté"
T =(X,U,Y). On peut alors estimer les paraméetres du TMGapté" et I'utiliser pour

effectuer une segmentation non supervisée.

Afin d’étudier I'efficacité des CMTA-BI, nous propons une série de tests sur trois
types d'images. Le premier type concerne les imageslées ou I'on dispose de la vérité
terrain et de tous les parameétres. Le secondtaatraiimages de syntheses ou I'on dispose de
la connaissance partielle (vérité terrain, para@settu bruit). Enfin, le dernier concerne les

images réelles. Ces trois cas sont étudiés dam®issous-sections ci-dessous.

IV.3.1.1 Simulations

Cette premiere série de tests concerne des image&ss en utilisant les champs de
Markov triplet adaptés, a bruit indépendant (CMTH-BPour cela, nous avons simulé par
I'échantillonneur de Gibbs, trois CMTA-BI dont larine générale de I'énergie est donnée par
I'équation (IV.6). Ensuite, nous avons estimé lasgametres du modele par les méthodes
NMDC et NMDI,s et enfin nous avons effectué unensexgtation MPM basée sur les CMTA-
Bl. Les résultas ainsi obtenus sont alors compamsux obtenus en utilisant la modélisation
classique (CMC-BI).

Les résultats de la premiére simulation, préseatksfigure FIG. 8, montrent que les
taux d'erreurs fournis par la segmentation MPM &ndur les CMTA-BI, dans le cas

supervisé, sont approximativement identiques a odtenus dans le cas non supervisé (DI).
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En comparant les deux méthodes de segmentation (MMWIA-BI et MPM CMC-BI), nous
constatons que les résultats obtenus par la segtieenMPM fondée sur les CMTA-BI sont
meilleurs que ceux fournis par la segmentation MRdhdée sur les CMC-BI. Aussi, les
CMTA-BI ont la capacité de détecter les différenstationnarités présentes dans l'image

(champU =u), ce qui n'est pas le cas pour le modele classique

Image X =X ImageY =y
P /S

: s,
T ﬁﬁ"' & ‘ u -

= : R ™

: :g "

. ' £

7 2 e
. . : & .
s m%_ |

FIG. 8 — Simulation d'un CMTA-BI et segmentation MPM bas#gdes CMC-BI et CMTA-
Bl. DI et DC sont les données incompletes et caeplérespectivement.
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Les valeurs réelles utilisées pour la simulatiorsiague les valeurs estimées par NMDI
et NMDC sont explicitées dans TAB. 6.

TAB. 6 Reésultats correspondant a FIG. 8

. Valeurs CMTA-BI CMC-BI

Parametres

reelles NMDC  NMDI NMDC NMDI
ar,ay 1.00, 1.00 0.96,1.03 0.84,0.81
ap,.ay, 1.00,1.00 051,066 0.7,0.72 .0.37,-046 -0.42,-0.44
aniaz ,a\zz -1.00, -1.00 -0.95,-0.87-0.86, -0.46
m 0.00 0.01 -0.10 0.01 0.01
m, 2.00 2.00 1.55 2.00 2.00
o} 1.00 1.01 0.95 1.01 1.01
o} 1.00 1.00 1.10 1.00 1.00

NMDC: Estimés a partir de données complétes, NMBtimés a partir de données
incompletes

La simulation représentée en FIG. 8 a été obtenueant le nombre de stationnarités a 2 ;
autrement dit, A ={,,4,}. Cependant, la simulation d'un champ contenans pla 2
stationnarités ne pose pas de probleme particuhessi, il est possible de gérer les
proportions des différentes stationnarités conterdens l'image en enrichissant I'énergie
(IV.6) par la prise en compte du paraméfteassocié aux singletong(, c.qn # ) Qui a

été jusque la, mis a zéro. Les simulations préssridéns ce qui suit ont été obtenues dans un

cadre plus général, en prenafit= {/11,/]2,/]3} etfs #0.
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CMC-BIDI7T =1618% CMTA-BIDI 7= 771% U estimé a partir des DI

FIG. 9 — Simulation d'un CMTA-BI a trois stationnarités segmentation MPM non
supervisée basée sur les CMC-BI et CMTA-BI. Dl:rs@s incomplétes.

TAB. 7 Résultats correspondant a FIG. 9

Parametres Valeurs réelles CMTA-BI DI CMC-BI DI

BB B 0.50,0.40, 0.300-49, 0.37, 0.28
al a 1.00, 1.00 0.59, 0.69

@y, @, 1.00,-030  0.75,-0.34 0.00, 0.00, 0.42, -0.02
ai,.a;,  1.00,1.00 0.56, 0.62

al?i/b’a\ib -0.30, 1.00 -0.24,0.74

m 0.00 -0.05 0.09

m, 2.00 2.01 » 04

or 1.00 0.97 105

g, 1.00 0.97 0.99

CMTA-BI DI: Estimés a partir de données incomplétesutilisant les CMTA-BI,
CMC-BI DI: estimés a partir de données incompl&esitilisant les CMC-BI
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" _.:"_ ) “I- -r]“

CMC-BIDI 71 =1798% CMTA-BIDI 7 = 795% U estimé a partir des DI

FIG. 10 — Simulation d'un CMTA-BI a trois stationnarités stgmentation MPM non
supervisée basée sur les CMC-BI et CMTA-BI. Dl:rs@s incomplétes.

TAB. 8 Résultats correspondant a FIG. 10

Paramétres Valeurs réelles CMTA-BI DI CMC-BI DI
B..B:. B 0.30, 0.40, 0.500-27, 0.36, 0.43

al.al 1.00, 1.00 0.60, 0.69

@y, 1.00,-0.30  0.58,-0.24 0.00, 0.00, 0.18, 0.15
ai,.a,  1.00,1.00 -0.30, 0.68

al,.ai -0.30,1.00  0.58,0.65

m 0.00 0.11 0.41

m, 2.00 2.13 291

or 1.00 0.98 1.12

g; 1.00 0.92 0.92

CMTA-BI DI: Estimés a partir de données incomplegesutilisant les CMTA-BI,
CMC-BI DI: estimés a partir de données incompl&tesitilisant les CMC-BI
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Les FIG. 9 et FIG. 10 ont été obtenues en augmelgarombre de stationnarités a trois et
en tenant compte du paramejffe afin de générer des proportions inégales de iffésehtes
stationnarités. Ainsi, dans FIG. 9, nous avonsilggié la zone de stationnarité (trait
horizontaux de I'imageX = x) en lui affectant un poids plus importang (= 05) et dans
FIG. 10, nous avons privilégie une autre zone deiosinarité. Les différents résultats
montrent que la segmentation MPM non superviséegde sur les CMTA-BI, fournit de
meilleurs résultats que la segmentation MPM noresugee, fondée sur les CMC-BI. En
effet, nous constatons que les taux d’erreurs dovigés par deux. Accessoirement, nous
présentons également les valeurs estimées des shammu, qui peuvent avoir un intérét
propre. Aussi, les CMTA-BI permettent de modélikes différentes stationnarités (Champ
U=u).

Les valeurs des paramétres réelles et estiméesspondant a FIG. 9 et 10. sont

représentées dans TAB. 7. et TAB. 8, respectivement

Finalement, il apparait que lorsque les donnéeegpondent au modéle et présentent
diverses stationnarités différentes, l'utilisaticlu nouveau modéle donne des résultats

significativement meilleurs que l'utilisation du a&le classique.

IV.3.1.2 Image de synthése

Comme précédemment, nous souhaitons vérifier gde®rmances de la segmentation
MPM CMTA-BI, qui sont normales d’'un point de vueétinique dans le cadre du modele
étudié ci-dessus, sont conservées lorsque les smatjesées ne suivent plus le modéle.
Cependant, nous gardons une maitrise partielleddasées traitées dans la mesure ou la
vérité terrain et le bruitage sont donnés. Poura,celous avons effectué plusieurs
expérimentations dont une est présentée, ci-api@ss prenons une image de synthese non
stationnaire a deux classes que nous bruitonswavécuit blanc gaussien de variance 1 et de
moyennes 0 et 2. Ensuite, 'image bruitée est satgeeen utilisant la méthode MPM fondée,
d'une part, sur les CMTA-BI et d'autre part, sig @MC-BI. Les résultats fournis par la
segmentation non supervisée, illustrés en FIGmidntrent les performances des CMTA-BI
sur une I'image de synthése traitée. Ainsi, la sagation MPM CMTA-BI donna = 641 %

tandis que celle fondée sur le CMC-Bl dorme 1037 . %
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Image
1 .II
|

de synthes¥ = x
T

" |\

_Illlﬂl

|! h

il

ChampU =u

I
!

=

[l
il

MPM-CMC-BI 7 =10.37%

MPM-CMTA-BI 7 = 641%

FIG. 11 — Image de synthese, sa version bruitée et résuttatla segmentation MPM non
supervisée

Finalement, lI'exemple présenté, ainsi que d'autsgmulations analogues, permettent

d’affirmer que l'avantage du nouveau modéle parpoap au modéle classique reste

significat

if.

IV.3.1.3 Images réelles

Afin de valider l'algorithme de segmentation nopeswisée MPM, fondé sur CMTA-BI

et NMDI, nous l'appliquons sur des images réelNsus considérons des images des zones

urbaines, généralement réputées pour étre diffiche segmenter. Les résultats de la

segmentation non supervisée en 4 classes sonhf@esela figure FIG. 12 ci apres.
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N e

]

X

MPM CMTA-BI

Ville de "Phoenix" MPM

CMC-BI

>~ 9:‘;"’%)\!&

Ville de "Folevland" MPM CMC-BI MPM CMTA-BI

Ville de "Tokyo" MPM CMC-BI MPM CMTA-BI

FIG. 12 — Résultats de segmentation MPM non superviséeagkmreéelles basée sur les

CMC-BI et les CMTA-BI.

Ainsi, FIG. 12 montre les résultats de segmentd®M non supervisée fondée, d’'une

part, sur les CMC-BI et d’autre part, sur les CMBA(a 2 stationnarités). Nous ne disposons

pas, en absence de vérité terrain, d'un instrundentnesure objective de la qualité des
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segmentations. Cependant, il apparait visuellencgue les résultats fournis par la
segmentation non supervisée en utilisant ce nouwezdele sont de meilleure qualité que
ceux obtenus en utilisant le modéle classique.@M3 A-BI ont ainsi permis I'amélioration

du résultat de segmentation non supervisée.

IV.3.2 Champ de Markov triplet adapté

Contrairement au cas précédent, ou les variabléatailes Y, étaient supposées

indépendantes conditionnellementXa= x, nous considérons ici le cas plus général ou cette
indépendance n’a plus nécessairement lieu. Le racslappellera simplemerithamp de
Markov triplet adapté"(CMTA), et les corrélations entre pixels peuvente éprises en

considération. Dans les CMTA gaussiennes que nmsaérons, la fonction énergie s'écrit:

U(x,y)=§ Sa (y,-m )+ Yt L-25(x,x ) +(aZ, olu,,u,A) +...

<5 (st)ocH

+al,, 3u.,u, Ay - 30x, )

(IV.7)

- > ai (1-25(x, %)) + (a2, ol u A )+

st)ocY

v, A A2l ) s a0 -m0 —m}

st)oc

En reprenant le méme plan que celui de la sousseldt.3.1, nous exposons ci-apres
des résultats de segmentation en utilisant les CMing® comparaison avec la segmentation
utilisant les CMCouple est effectuée. Les avantagsatifs aux divers modeles étant
analogues a ceux de l|'étude précédente, nous tisnainsi la quantité des simulations et

traitement présentes.

IV.3.2.1 Simulation

Un exemple de simulation d'un CMTA dont les paraessont présentés dans TAB. 9,

est illustré dans FIG. 13. Une comparaison, ergresdgmentation MPM fondée sur le
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CMTAG et celle utilisant les CMCouple, est effeduddinsi, I'utilisation de la méthode
MPM non supervisée, fondée sur le modeéle triplettda fonction énergie représentée par
I'équation (IV.7), donne 15.10% de taux d’erreugrs que celle fondée sur le modéle
CMCouple (équation (IV.1) donne 21.51% de tauxrdier

IE

"

5|?'

T T
s 'f?m.ﬁul Jaﬂ%f

B ET:—;TJI- =

—-

FIG. 13— Simulation d'un CMTAG et segmentation MPM norestgée, basée sur les
CMCouple et CMTAG. DI et DC sont les données in¢et@p et complétes, respectivement.
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TAB. 9 Résultats correspondant a FIG. 13

N Valeurs CMTG CMCouple

Parametres .,
reelles DC DI DC DI

a|14 ,a\i 2.00, 2.00 1.23,1.26 0.86, 0.78

aful,a\zl 2.00, -2.00 1.72,-0.84 0.80, -0.6@_34, 0.33 0.11, 0.14

al, ,aZ,  -2.00,2.00 -1.81,1.01 -1.06, 0.66

m 0.00 -0.04 -0.02 -0.04 0.1

m, 2.00 1.97 1.94 1.97 1.79
a, 1.00 1.56 0.85 1.56 0.69
a, 1.00 1.87 0.87 1.87 0.68
Oy, -0.30 -0.26 -0.19 -0.26 -0.21
Uy, -0.30 -0.40 -0.20 -0.40 -0.21
Oy, 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

DC: Estimés a partir de données completes, DI.nes$i a partir de données
incompletes

IV.3.2.2 Images de synthéese

Considérons une image de synth&satures', présentée a la figure FIG. 14, que nous
bruitons avec un bruit corrélé (nous utilisons lanme technique de bruitage par moyenne
mobile que celle appliquée a l'imag@ng"”, équation (IV.4)). Comme dans la sous section
précédente, une comparaison entre la segmentatitii Non supervisée, utilisant le modéle
de Markov triplet adapté, en considérons deuxastatirités (\ ={A,,4,}), et celle basée sur
le modele CMCouple, est effectuée. La aussi, le alogroposé permet d’améliorer les
résultats de la segmentation non supervisée dgeealtimage. Cependant, en général, le gain
en gqualité est moins important que dans le cas rdé Imdépendant. Les résultats des

segmentations sont représentés dans FIG. 14.
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FIG. 14 — Image de synthese, sa version
supervisée

bruitée et résuftatla segmentation MPM non

IV.3.2.3 Image réelle

Finalement, nous présentons un exemple dapplicakks CMTA dans le cas dimage
réelle. Les résultats de segmentation MPM non sigiss a deux classes, dans le cas des

CMTA - en considérant ={A,,4,} - et CMCouple, sont exposés.

L'image illustrée dans FIG. 15 représente une @adi la ville de"Phoenix" En
'absence de la vérité terrain, il nous est impmssid'évaluer les performances de la
segmentation non supervisée, fondée sur le nouwedéle en terme de taux d'erreur.
Cependant, nous remarquons visuellement que $atibn de la modélisation CMTA a
retrouver certains détails, comme imne=ub&u milieu de

permis de limage, qui

n'apparaissent pas dans le résultat de la segrimmtditenue par le modéle classique.

106



Chapitre IV. Simulations et segmentation non supéev

Ville de "Phoenix" MPM CMCouple MPM CMTA

FIG. 15 — Résultats de segmentation MPM non superviséeear dasses de la ville de
"Phoenix" basée sur les CMCouple et CMTAG.

IV.4 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, des exerdjgpplication des différents

modeles étudiés, en segmentation statistique nueragée d'images.

Dans un premier temps, nous avons testé les métoddées sur les modéles couples
(CMCouple) et triplets (CMT), sur des images sires|éde synthése et réelles. Les résultats
obtenus montrent que le modéle triplet peut foudes résultats meilleurs que ceux obtenus

en utilisant la modélisation classique (CMC-BI)laumodélisation (CMCouple).

Ensuite, nous avons proposé deux utilisations detetas CMT pour traiter des images
non stationnaires : une fondée sur la théorie @adénce et une autre ou le champ auxiliaire
modélise directement les différentes stationnantessentes dans une image. Nous avons
montré, via des simulations et traitements d'untater nombre d'images réelles, que
I'utilisation des CMT permet non seulement 'amgdition des résultats de segmentation non
supervisée obtenus par les méthodes classiques, pnésente également l'avantage de

pouvoir détecter les différentes stationnarités.
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Chapitre V

Extension au cas non gaussien et mélange

generalise

L'étude que nous avons menée jusqu'a présent (ipatith et estimation des
parametres) s'est limitée au cas gaussien. Cetigction est tout d'abord due au fait que les
différentes lois peuvent souvent étre approchéesues comme un mélange de gaussiennes,
et a l'utilisation fréquente de la loi normale eust généralement justifiee par des motifs
asymptotiques (théoréme centrale limite). Cependang telle modélisation n'est pas toujours
valable pour tout type d'images. En effet, le bpiésent dans les images radar, sonar,
ultrason, infrarouge et IRM, n'est pas nécessamémaussien [ATA 95, CAS 05, KaV 94,
MaWw 91]. De plus, différents types de bruits, vatriavec la classe, peuvent étre présents dans
une image donnée [DeP 02]. En d'autres termegreliffes classes peuvent étre modélisées

par des bruits de nature différente.

Le but de ce chapitre est de proposer des modétles enéthodes de traitement valables
dans des cas non gaussiens. Ainsi, une approchi@ate fondée sur la nouvelle méthode
d'estimation des parametres, présentée au Chdalpitsair le systéme de Pearson et sur les
champs de Markov triplets adaptés (CMTA), seraqtEe. Cette approche peut étre vue
comme une extension au cas non stationnaire awugtccorrélé de I'approche proposée dans
[DMP 97].
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Chapitre V. Extension au cas non gaussien et mélgggéralisé

V.1 Modélisation statistique

Des différentes expérimentations effectuées, dowmt partie a été présentée dans le
chapitre IV, nous avons constaté que l'utilisaties champs de Markov triplets adaptés
(CMTA) a permis lI'amélioration des résultats densegtation non supervisée des images non
stationnaires. Nous proposons, ci-aprés, une darterds CMTA gaussien au cas ou les

marginales du bruit conditionnellement aux classeg quelconques, le bruit restant corrélé.

Soit S un ensemble de pixels{, Y et U trois champs aléatoires, tels que chaque
variable aléatoireX _, Y, etU_ est a valeurs dans l'ensemble fini de clasdedw,,--, @},
l'ensemble des réelR et I'ensemble des stationnaritds={,,..., A}, respectivement. Le

but est de retrouver ou estimer le champ caghéa partir du champ observé. Pour ce
faire, on suppose que le tripl€t= (X,U ,Y) est markovien et que le couplé = (X,U) l'est
également. Considérons la fonction énergigq,u) de la loi du couplén = (X,U) donnée
par:

ulxu)= Y att-20(x, %) - (@2 3lug,u A ) + ... + a2 O(ug,u, A )= 3(x, %)) (V.1)

(st)oc
avecC l'ensemble des cliques,

1 pour X, =X 1 pour ug=u, =
5‘(xs,>q): ,etd(us,ut,/li): : (V.2)
0 sinon 0 sinon

Ainsi, la loi p(x,u) deW =(X,U) s'écrit:

p(x,u) = yexp- [(g o (t-25 (%, %))

,t)oc

(V.3)
~ (a2 oluu, A+ + a2 S, u, A, )2 0(x x, )]
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Chapitre V. Extension au cas non gaussien et mélgegéralisé

La loi p(x,u) étant définie par (V.3), il reste a définir legsigp(yix,u). Dans le cas
gaussien a bruit indépendant, on peut considémiegahampyY = (Ys)g]Y est obtenu a partir
d'un ensemble de variables aléatoires gaussier()risé)@S indépendantes, de moyennes
E[Ys']:O et de variances/AF{Ys'jzl par Y, =m, +0,Y,. Notons queY = (Ys')gjs est
indépendant dex =(X,) . et deU =(U,)_.. Plagons nous maintenant dans le cadre non
gaussien. L'idée est d'utiliser de maniére analogneensembleY’ =(Ys')sDS de variables
centrées de variance égale a 1, avec la différene& = (YS )SDS est un champs gaussien de

Markov, ce qui permettra d’obtenir un bruit corréar ailleurs, noton$ la fonction de

répartition de la loi normaleN(01), et notonsG, la fonction de repartition de la loi
marginale p(ys|xs) (notée aussiG;, pour p(y$|xS =w)). En posantY, :G;(t o F(Y;) (qui
remplace et généralise la relation simple=m, +o, Y, ci-dessus), nous savons que la loi
de Y, conditionnelle aX = x; est donnée par la fonction de répartit8p, nous avons donc

la loi voulue. Par ailleurs, les variable(!z;) étant corréelées, les variabld¥, spnt

9IS

également corrélées.

Finalement, le modéle est le suivant. Soit= (YS )SDS est un champs gaussien d’énergie

Ay)=>aly.), F la fonction de répartition d&l(01), G, les fonction de répartition des
cdc

p(ys|xs) - On pose

Y, =G o F(v.), (V.4)

I'énergie de la loi markovienng(yix,u) = p(y|x) est alors

S g (FeG, (yc))—ng%a(F_ ;&Jn»% (V.5)

cC
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Chapitre V. Extension au cas non gaussien et mélgggéralisé

] _ O(F oG, (s) 9, (¥s)
F'oG =F*eG t A , tel
e ()=Free ) e dy. FPeG vl
_0G, (Ys) .
g, (¥s) —T et f ladensité deN (0,1
La loi du triplet est donnée par :
§ o(F oG, (¥s))
p(x,u,y) =yex - U(x.u)- 34, (F 1Och(yc))+Zlog| ) (V.6)
cc 1S ‘ ays ‘

On obtient bien la markovianité dp(x,u|y), ce qui permet d’estimer les marginales

p(xs,us|y), qui donnentp(xs|y): > p(xs,us|y) et p(us|y): > p(xs,us|y) utilisées dans les

utA xQ
segmentations. Comme précédemment, ces deux loisefient d'obtenir, d'une part, une

image segmentée et d'autre part, une image repaésées différentes stationnarités.

V.2 Systéme de Pearson

La méthode d’estimation exposée dans le paragraphant permet d’estimer des

"mélanges genéralisés'a savoir : identifier la forme d&, pour chaque classg; dans

Q ={a)1,...,a)k}, et estimer ses parameétres. Ce type de méthodiggaaété proposé dans

[DMP 97] dans le cas des bruits indépendants egasatationnaires ; notre méthode peut
ainsi étre vue comme une extension de la méthodpopée dans [DMP 97], au cas des

images non stationnaires et du bruit corrélé.

Nous supposerons que chad@g est dans le systeme de Pearson. Avant d’exposer la

méthode d’estimation des parametres, nous rappbla@sement ce systeme.

Le systeme de Pearson est constitué des densit@sodabilité vérifiant I'équation

différentielle suivante :
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Chapitre V. Extension au cas non gaussien et mélgegéralisé

df (x) __ (x+a)
dx C, T C, X+ C,X

- (%) (vV.7)

a,c,,C, et c, sont les parametres de Pearson. En centrantibleaaléatoireX et en notant

m,,m,,m;,m, les moments d'ordre 1, 2, 3 et 4 définis par:

m, = E[Y] (V.8)

m = E[(Y-E(Y))"], k=2 (V.9)

Les coefficients du systéme de Pearson s'obtiermoemtne suit:

0 - m2(4y2 _3y1) (VlO)
10y, -12y, -18

— VylmZ (y2 +3) (Vll)

10y, -12y, -18

c, = Y2346 (V.12)
10y, -12y, -18
a=c¢g (V.13)
avecy, et y, lekurtosiset leskewnessespectivement, définis par :
(my)*
Vi = (V.14)
b(my)’?
m4
V, = (V.15)
©(my)?
En posant:
2
— yl(yz +3) (V16)

K= )
X4y, -3y.)2v, -3, )2v, -3y, - 6)
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huit familles de distribution peuvent étre distiegs, suivant des tests effectués sur la

constantex , les valeurs dgkewnesst dukurtosis Ainsi on a:

Loidetypel:xk< O Loi béta de ¥ espece
Loidetypell:y, =0 y,<3 Loi béta de % espéce

Loi de type lll : 2y, -3y, -6=0 Loi gamma

Loi de types IV:0<kx < 1 Loi Bessel modifiée de”2°espéce
Loi de type V 1k =1 Loi Bessel modifiée de”2°espéce
Loi de type VI :k >1 Loi béta de 2" espéce

Loide type VIl : ), =0 ), >3 Loi Bessel modifiée de*2°espece
Loide type VIll: )y, =0 )y, =3 Loi normale

Le systeme de Pearson peut alors étre utilisé ldaregonnaissance de la forme @g
donnée de la maniere suivante. Si on dispose ¢hbartillon suivantG, , on peut estimer les

quatre premiers moments qui donnenkuetosiset le skewnessléfinis par (V.14) et (V.15).

Ces deux quantités permettent de définir la forredadloi G, comme indiqué ci-dessus.

Sachant la forme, on utilise les moments pour t¢aicles parametres. Nous allons voir
comment intégrer cette démarche (bien entendu,egmentation non supervisée nous ne

disposons pas d’échantillon & _) dans la NMDI au paragraphe suivant.

Parmi ces huit types de famille, nous nous somimatk au cours de cette étude a trois
lois usuelles, a savoir :de type | (loi béta), gipet lll (loi gamma) et de type VIII (loi

normale).

V.3 NMDI généralisée

La méthode que nous décrivons ci-apres, est unérgl&ation de celle étudiée dans
8 111.3.2. dans le sens ou la forme du bruit deqcleaclasse est identifié, et les parametres

identifiant chaque bruit sont estimés.
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Chapitre V. Extension au cas non gaussien et mélgegéralisé

Soit a, v* et v?, les paramétres associés(¥,U), Y' et G,, respectivement.
Supposons une imagekaclasses, chacune d’elle bruitée selon une loi éenbans ce cas, le
vecteur parameétre a estimer est composé de{a,vl,vz), tel quev? = (valf) (chaque
v? défini G.). Celui-ci est estimé suivant les étapes :

o Initialiser un8° ;

o A chaque itératiom,

o  Simuler (x™,u™ ) selon p(x, u‘y,H”)

n+l

o Estimera™ a partir de(x"**,u™" )comme dans la méthode NMDI ;

o Pour chaque 1<i<k, utliser S ={sO0S/x,=w} et Iéchantillon
y' = (yis)SDS pour rechercheG™" dans le systéme de Pearson (ce qui donne la

forme deG, et les parametres correspondants) ;

o Calculer (y”*l)':F‘loGQ:l(ys) et estimer (Vl)n+l a partir de

S

(y"™)'= (™)) s par la méthode NMDI;

S

Nous retrouvons la méthode NMDI lorsque tous@essont gaussiennes.

V.4 Expérimentations

Nous rappelons brievement deux lois (gamma et kgua)seront utilisées dans les

simulations ci-apres.

La loi Gammar (p,A) de paramétrepet A ((p,A)> 0), s'écrit sous la forme:

A_po_le_XM
———F——— pour x>0
f(x)= r(p) (V. 17)
0 sinon
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ou I est la fonction Gamma définie par :
r(p) :jt”'le’tdt pour p > 0 (V. 18)
0
Sa moyenne et sa variance sont données par:
m= pA (V.19)
g% = pA (V.20)

La loi Béta S(r,s) est définie par les paramétrest s ((r,s) > 0), elle est de densité:

r=1(q _ s-1
XPA-T o 0<x<t
f(x)=, B(rs) (V.21)
0 sinon

ou B est la fonction Béta définie par:

B(r,s)= jtr’l(l—t)s'ldt = II_'((rr):(:)) (V.22)

La loi béta est de moyenne :

m= V.23
r+s ( )
et variance:
o? = S (V.24)
(r+s)f(r +s+1)
Remarque

On peut montrer que les coefficients de I'équatidférentielle (V.16) correspondant a loi

Gammar(p,A) sont :

p=——+1, A=¢ (V.25)
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et ceux correspondant & la loi Béflr, s).

2 , =- 2 (V.26)
C —4COC2 2% C, —4COC2

4c? z 4c?

Nous proposons dans cette partie quelques résutatnus a partir des images

simulées. Afin d'analyser les performances de ceéithode'généralisée;’ une comparaison

~

entre celle-ci a celle utilisant la modélisatiorugsienne est effectuée. Pour ce faire, des
images ont été simulées en utilisant la fonctioergie définie dans I'équation (V.1), ensuite

bruitées comme suit:
o Simuler un champ markovien gaussi¢éntel queY ~N (0]);

o Bruiter chacune des classes= w , de l'image simulé& = x, par un bruit selon la

loi de probabilité donné6, et en utilisanty” par :
Ys =G o F(y.) (V.30)

Le modele est ensuite identifié comme décrit dads ®t I'imageY =y est segmentée par la

méthode MPM.

Nous présentons, ci-apres, deux séries d’expésenaee, avec bruit indépendant et une

autre avec bruit corrélé. Les deux marginales snatloi béta et une loi gamma.

(i) bruitage indépendant

Dans cette série d'expérimentations, nous présentoa image simulée a deux classes
aw,w, ou chacune d'elles a été bruitée selon loi bBt(&,l)) et la loi gamma I((],Z)),
respectivement. Ainsi le champy'=(y,")ys est composé des variables gaussiennes

indépendantes. L'image ainsi obtenue est segmedtaee part, en utilisant les lois
correspondantes et d'autre part, en supposantegoriitage utilisé pour chacune des classe

est un bruit blanc gaussien. Les résultats sardtitts en FIG. 1.

Nous constatons que l'utilisation des lois gausssnau lieu des vraies lois béta et gamma

peut dégrader considérablement la qualité de lasetation.
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Gaussien 10,85% Non gaussien 4,74%

FIG. 1 — Résultats de segmentation non supervisée esautilies lois Gamma et Béta, bruit
indépendant

(i) bruitage dépendant

Dans cette série d'expérimentations, nous congidéimujours une image simulée a
deux classesy,w,, dont chacune d'elles a été bruitée selon la &ba et la loi gamma,
respectivement. Ici le champs§=(y,')s est un champ markovien et nous nous trouvons
donc dans le cas le plus général. Plus précisérfenipis marginales utilisées dans cette
expérience sonp(y,|x, =w,) =T (12), p(y.|x; =w,)=B(21), et I'énergie du champs de

: 1 . .
Markov gaussienY' est ¢(y‘):5[2(ys')2+Z—0.2ys'yt' . L'image ainsi obtenue est
scS (s,t)

segmentée, d'une part, en utilisant les estiméesodedans le systeme de Pearson et d’autre
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part, en supposant que le bruitage est gaussienrdsalltats sont illustrés en FIG. 2 (nous

présentons également I'estimée des différentassteatritésU =u).

=
< I’@ﬂ&l

. .

gaussien : erreur = 19.14 % Non gaussien : erréu8t% u estimée

FIG. 2 — Résultats de segmentation non supervisée esautilies lois Gamma et Béta, bruit
markovien

Comme dans le cas précédent, nous constatons ujilisdtion des lois gaussiennes au lieu
des vraies lois béta et gamma peut dégrader coabldénent la qualité de la segmentation.
Par ailleurs, nous constatons visuellement quadeconsidéré est trés bruité, ce qui montre le

bon comportement de la méthode non superviséerpéése

Remarque

Notons que pour les deux expérimentations présenig@ombre d'itérations de l'algorithme
MPM est de 100, dont chacune contient 20 itératdarss I'échantillonneur de Gibbs utilisé.

Pour I'estimation des paramétres par la NM gérgFale nombre d'itérations utilisé est de 30.
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V.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié la possibilégtehsion des champs de Markov

triplet au cas du bruitage non gaussien. Afin datinoer a modéliser les images non

stationnaires, notre choix a été porté sur les pisaatie Markov triplet adaptés (CMTA).

Nous avons proposé un modele général, permettaténiiecompte de la forme des
marginales du bruit quelconque et pouvant variecaes classes. Nous avons également
proposé une méthode d’estimatibpénéralisée;’ permettant de retrouver les formes des
densités dans le systeme de Pearson. Les preng@rpesiences montrent l'intérét de la

nouvelle modélisation et de la méthode d’estimaties paramétres proposées.

Notons que la méthode d’estimation des parametagsopée généralise, d’'une part, la

méthode proposée dans le chapitre Il [BeP 05]aattce part, celle proposée dans [DMP 97].
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Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cette thése différenténtes originales des champs de
Markov triplets (CMT), ainsi que des meéthodes difeation des parametres correspondantes.
Nous avons également étendu ces variantes au wasdiit corrélé non gaussien et dont la

nature peut varier selon les classes.

Dans le premier chapitre, nous avons rappelé gaslawtions de base des champs
markoviens, telles que les différentes méthodesimelation, a savoir : I'échantillonneur de
Gibbs, l'algorithme de Metropolis ou [lalgorithmee dSwendsen-Wang. Nous avons
eégalement exposé les différentes méthodes de stéafinantelle que la méthoddMaximum
des Marginales a Posterioriutilisée au cours de cette thése. Le choix d’'ué¢hode par

rapport a une autre a été évoque.

Dans le chapitre Il, il a été traité les différentmodélisations markoviennes en
commencant par les champs de Markov cachés (CM@p@iniveaux de généralité ont été
précisés. Le premier modéle communément utilisé dhatittérature est le champ de Markov

caché a bruit indépendant (CMC-BI), ou les varislakatoiresy, (du processus bruité) sont
supposees indépendantes conditionnellement au chemcpé X, et la loi de Y,
conditionnellement axX est égale a la loi d&; conditionnellement axX_. Le deuxiéme

modéle, qu'on appelle CMC-BC permet de modéliselnuit corrélé. Le troisieme modele ou
les deux hypothéses du CMC-BI ne sont pas vérifiéss original. Il permet encore
I'application des méthodes bayésiennes de segnntat

Ensuite, nous avons présenté un autre modéle @osérg, appelé CMCouple qui offre
l'avantage de prendre en compte les corrélatiods @odéliser les textures.

Enfin, nous nous sommes attardé sur les champs atkoM triplets (CMT) qui sont une
généralisation des CMCouples et qui permettent ddéfiser les non stationnarités. Deux
variantes des CMT ont été étudiées. La premiereaid & la théorie de I'évidence. La
deuxiéme a été obtenue par enrichissement de ¢iidarénergie classique, ce qui a permis de

modéliser les champs classiques non stationnaires.
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Conclusion et perspectives

Dans le but d'une segmentation non supervisée, avass d’abord présenté dans le
chapitre lll différentes méthodes utilisées dankt@rature que nous avons groupées en deux
catégories : le cas a données completes et le daargees incompletes. Nous avons ensuite
détaillé deux méthodes originales, appelées graditacthastique adapté (GSA) et une
nouvelle méthode (NM), fondée sur le principe destimation Conditionnelle Itérative (ECI).
Une comparaison entre les deux méthodes a mongrélaps le cas a données complétes les
deux algorithmes sont comparables ; mais, dansgeacdonnées incomplétes les résultats
fournis par la nouvelle méthode fondée sur ECI gmtsnt des performances plus

intéressantes ; ce qui nous a amené a opter plbeHcce

Le chapitre IV est une application des champs dekMatriplet en segmentation non
supervisée dimages, en utilisant les techniquesstohation introduites. L'étude de
performances de I'approche proposée a montré gtiéshtion des CMT, en particulier les
CMTA appliqués aux cas non stationnaires, permet ngtte amélioration des résultats de

segmentations obtenus avec les méthodes classiques.

Enfin, dans le chapitre V, nous avons étendu lesrgles techniques développées au cas

non gaussien corrélé et ce, en utilisant le systigreearson et les mélanges généralisés.

Comme perspective, on peut envisager I'extensiemadeveaux modeles proposés dans
ce travail dans les diverses directions déja egp®mar les modéles classiques. On peut
notamment envisager le traitement de cas multiecapt avec des capteurs éventuellement
évidentiels, comme suggéré dans [PiB 05]. Une eixtenvers l'imagerie 3D, avec
applications en imagerie médicale, est une autrgppetive possible. La recherche des
différents cas nouveaux des champs de Markov tsipomme par exemple des modéles
avec le troisieme processus a valeurs continuég, @és possibilités pour la poursuite de ce

travail.

122



Annexe

Méthode SVD

Soit A une matrice réelle de dimensiomxn ((m=>n), la décomposition en valeurs

singulieres'Singular Value Decompositionéxprime la matricéA sous la forme :
A=U BV’ (A1)

U est une matrice orthogonale de dimensionn

V est une matrice orthogonale de dimengsiom

S, 0
S= est une matrice diagonale de dimensionn. Ses termes diagonaus
0 S

n

tous positifs ou nuls, sont les valeurs singuli¢ied\.

* Sila matrice A estréguliere: tous less > Qona:
At=vETL’ (A.2)

* Si la matrice A estsinguliére: on remplace pour chaque valeur singuliére nigléerme

1/s. par 0. On obtient le pseudo inverse de la c&athi a partir de I'équation (A.2).
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Annexe

Matrice de Toeplitz

Matrice hermitienne définie positive

On dit que la matrice carrée complefeest hermitienne si :
A" = A (A.3)
Dans le cas réel ont dit qu& est symétrique.

Une matrice hermitienne est définie positivesf semi- définie positive) si toutes ses valeurs

propres sont strictement positivesgp.positives ou nulles).

Matrice de Toeplitz

Soit A une matrice réelle de dimensiorxn, A est une matrice de Toeplitzaj;, =a,, .,
(a;; sont les éléments de la matrice). Autrement it nhatrices de Toeplitz ont des éléments

€gaux sur leurs diagonales. Celles-ci s’écrivencdsous la forme :

a b c¢c d e
f d
A=|g C (A.4)
h “.a b
i h g f a
k-means

La méthode dek-means est une méthode itérative permettant deecldss pixels d’'une
image, enk classesK[1Q), selon leur niveau de gris. Le pixel est affatdés la classe pour
laquelle la distance du centre de la classe aud psteminimale. Les étapes de I'algorithme

k-means sont décrites comme suit:
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Annexe

o Initialiserk noyaux (centres des classes) d’'une maniere aiéatoi
o A chaque itératiom balayer I'image,

o Affecter x, a la classeu si:
k
[, = mleg ) = minfx = m{ea ) (A.6)

o Recalculer le centre de chaque classe par :

==X (A.7)
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Liste de notations

Déterminant

a Parametre d’interaction

Jé; Paramétre associé aux singletons
7 Parametres associés au bruit
6 Vecteur Parametre

C Ensemble de cliques

C Clique

Cr Crédibilité

U Gradient

0 Fonction de Dirac

E Espérance mathématique

y Fonction de partition

Q Ensemble de classes

w Classe

[ Fonction potentielle

M Fonction de masse

P(Q) Ensemble des parties @&

Pl Plausibilité

R Ensemble des réels
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Liste de notations

CM
CMC
CMCouple
CME
CMT
CMTA
DC

DI

DS

ECI

EM

GS
GSA
GSADC
GSADI
ICM
MAP
MPM

128

Ensemble des pixels
site ou pixel
Fonction énergie
Champ aléatoire
Systeme de voisinage
Ensemble de voisins de
Champ cacheé
Variables aléatoires
Champ observé
Bruit indépendant
Champ de Gibbs
Champ de Markov
Champ de Markov Caché
Champ de Markov Couple
Champ de Markov Evidentiel
Champ de Markov Triplet
Champ de Markov Triplet Adapté
Données Complétes
Données Incompletes
Dempster — Shafer
Estimation conditionnelle lterative
Expectation Maximisation
Gradient Stochastique
Gradient Stochastique Adapté
Gradient Stochastique Adapté a Donnéesples
Gradient Stochastique Adapté a Donnéesnplétes
Mode Conditionnel Itéré
Maximum a posteriori

Mode des Marginales a posteriori



Liste de notations

NM
NMDI
NMDI

PPV
SEM

Nouvelle Méthode

Nouvelle Méthode a Données Complétes
Nouvelle Méthode a Données Incompletes
plus proches voisins

Stochastic Expectation Maximisation
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Résumé

La segmentation non supervisée d’images est pasnploblemes clé en traitement d'images. Parmiifé&rents
modéles et approches développées, une partie dbedeé statistiques, couramment utilisées, samdées sur le
modeéle par champs de Markov Cachés (CMC). Ce sesteprincipalement di a I'aptitude du modéle admgre en
compte des dépendances spatiales des variablesi@gaméme lorsqu’elles sont en trés grand nonoavant
dépasser le million. Dans un tel modéle le chamgh&aX est supposé markovien et doit étre estimé a pautir
champ observéy . Un tel traitement est possible du fait de la rosi&nité de X conditionnellement & . Ce
modeéle a été ensuite généralisé aux champs de Madwaples (CMCouples), ou I'on suppose directemant
markovianité du couple(X,Y), qui offrent les mémes possibilités de traitements les CMC et permettent de

mieux modéliser le bruit ce qui permet, en part@ulde mieux prendre en compte I'existence detutes. Par la
suite, les CMCouples ont été généralisés aux chaepsarkov triplet (CMT), ou la loi du coupl(é(,Y) est une loi

marginale d’'un champ de Markov triplé‘t:(x,U,Y), avec un champ auxiliaire) . L'objet de cette thése est

d’étudier les CMT. Deux variantes originales sorétsgntées : les champs de Markov évidentiels (Clgé&)mettant
la modélisation des incertitudes sur les paraméteeses champs de Markov Triplets Adaptés (CMTAgrmettant
la modélisation des différentes stationnarités ‘deafje cachée. Pour une segmentation non supeyvisie

méthodes originales d’estimation des paramétresgoposees. La premiére est fondée sur le printdipgradient
stochastique, et la seconde est fondée sur leipeire I'estimation conditionnelle itérative (E@&) les moindres
carrés. Cette derniére est ensuite généraliséeamudes images non stationnaires avec du bruiGaoissien corrélé,
et a marginales quelconques. Elle permet de relsbeta forme méme des différentes lois marginatestiéisant le

systeme de Pearson, ainsi que d'estimer tous lemmgéres du modéle. L'intérét des différentes nitkonon

supervisées obtenues est attesté par des simglatfommatiques ainsi que par les premiers traitémées images
réelles.

Mots clés : Champs de Markov Cachés (CMC), Champs de Markawpltes (CMCouples), Champs de Markov
Triplets (CMT), Champs de Markov Evidentiels (CMEggmentation statistique non supervisée, estimates
parameétres, Estimation Conditionnelle Itérative JEGradient Stochastique (GS), Systeme de Peansages non
stationnaires.
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Abstract

Image segmentation is a fundamental and yet difftask in machine vision. Several models and apghes have
been proposed, and the ones which have probabdyvest considerable attention are hidden Marko\d§HMF)
models. In such model the hidden fiekl which is assumed Markovian, must be estimated fitenobserved —or
noisy- field Y. Such processing is possible because the distibuk conditional on the observed procegs
remains markovian. This model has been generaliazethe Pairwise Markov field (PMF) which offer slami
processing and superior modelling capabilitiesthis model we assume directly the markovianity led touple
(X,Y). Afterwards, triplet Markov fields (TMF) which atbe generalization of the PMF, have been propoised.

such model the distribution of the cou;(llé,Y) is the marginal distribution of a Markov fielll = (X,U ,Y), where

U is latent process.

The aim of this thesis is to study the TMF mod@&lso original models are presented: the Evidentiarkédv field

(EMF) allowing to model the evidential aspects bé tprior information and the adapted triplet Markioeid

(ATMF), allowing to model the simultaneous preserafedifferent stationarities in the class image.r Foe
unsupervised processing, two original approachestirhation the model's parameters have been pegpdse first
one is based on the stochastic gradient and tlmndeane is based on the iterative conditional edton (ICE) and
the least square method, as well. The latter, ihga been generalized to the non stationary imagts non

Gaussian correlated noise, which uses the Peaystansto find the natures of margins of the noiggich can vary
with the class. Experiments indicate that the nevdeis and related processing algorithms can imptoeeaesults
obtained with the classical ones.

Index Terms: Hidden Markov Field (HMF), Pairwise Markov FielBNIF), Triplet Markov Field (TMF), Evidential
Markov Field (EMF), unsupervised statistical segtagon, Parameters estimation, Iterative conditi@stimation
(ICE), Stochastic Gradient (SG) Pearson systenm, stettionary images.



