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Some Improvements to Bayesian Image
Segmentation

Abstract: We detail in this report the different stages involved in Bayesian
image segmentation: modelling, estimation and optimisation. We consider
modelling by Markov random fields. We demonstrate the limitations of the
Potts model currently employed, and propose a new model (the chien model)
which allows us to control the boundary length and lines in the segmented
images. We also preserve fine structures in the data. Next we address the
problem of estimating the number of classes and the associated class parame-
ters. We propose a method using the contextual information inherent in images
to discriminate between the different classes in the case of mixture distribu-
tions with strongly mixed classes. Finally, we compare the MPM (maximiser
of the posterior marginals) and MAP (maximum a-posteriori) criteria when
used with the algorithms discussed above. Results are presented on synthetic
images and SPOT imagery.

Key-words: Image segmentation, Markov Random Fields, Estimation, Mix-
tures, Bayesian framework
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4 X. Descombes, R. Morris, J. Zerubia

1 Introduction

1.1 La segmentation Bayesienne avec une loi a priori
Markovienne

Nous nous plagons dans un contexte Bayesien. Considérons une distribu-
tion de probabilité quelconque P(w) sur un espace des configurations noté €.
Nous définissons alors une fonction de cofit entre deux configurations R(w,w/).
L’estimation Bayesienne consiste alors & minimiser le risque Bayesien, c’est a
dire & rechercher la configuration qui minimise I’espérance de la fonction de
colit:

W= arg ncluiln/wR(w,wl)P(w)dw. (1)

Traiter un probleme dans le cadre de I'estimation Bayesienne revient donc a
définir :

— Une distribution P(w) sur l’espace des configurations €
— Une fonction de coiit R(w,w!?)
— Un algorithme de minimisation

Considérons maintenant le contexte de la segmentation d’images. Le champ des
données est noté X = (z,)scs ol S représente la trame de I'image (ensemble
des sites) et les différents x, sont & valeur dans l'espace d’état L (ensemble
des niveaux de gris). L’image segmentée est notée Y = (y,)scs, les différents
ys étant & valeur dans A (ensemble des classes). La modélisation Markovienne
permet de définir une loi a priori sur l'espace des configurations A°, notée
P(Y). D’autre part, une modélisation des données (texture, bruit,...) permet de
définir une loi d’attache aux données sur I’espace des configurations L°, notée
P(X|Y). L’inconnue du probleme étant Y, nous recherchons & “optimiser” la
loi a posterior: définie par:

PX[Y)P(Y)

PYIX) = =

(2)
X étant donné, nous optimisons en réalité :

P(X|Y)P(Y). (3)

INRIA
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Le choix de l’algorithme d’optimisation et celui de la fonction de cotit sont
bien évidemment liés. Nous rappelons deux criteres couramment utilisés que
nous comparerons dans la suite de ce travail.
Le MAP (Maximum A Posteriori) correspond a la fonction de cott définie
par:
Ryap(w,wt) =1 —6,(w), (4)

ol ¢ représente le symbole de Kronecker. L’optimum est alors atteint pour la
(une) configuration qui maximise la loi. Un tel critere est difficile & atteindre et
nécessite un algorithme cotiteux en temps de calcul comme le recuit simulé par
exemple. Des approximations de ce critére peuvent néanmoins étre obtenues
par des algorithmes déterministes.

Le MPM (Modes Marginales a Posteriori) correspond a la fonction de coiit
définie par:

RMPM(LU,CU/) = Z 1- (5ws,(ws). (5)
sES

L’optimum est atteint lorsque les différentes lois marginales en un site sont
maximisées. Du point de vue algorithmique, les méthodes de type Metropo-
lis-Hasting (Markov Chain Monte Carlo) sont utilisées pour optimiser un tel
critere. Le critere MPM minimise alors le nombre de pixels mal classés et
est donc adapté aux taches de segmentation. En revanche, lorsque pour des
contraintes de temps de calcul, une approximation du critére est recherchée
par des algorithmes déterministes, le critere MAP est souvent préféré.

1.2 Présentation des images

Pour valider les méthodes et arguments proposés dans ce travail, nous consi-
dérons trois images tests. Les deux premieres images sont des images de syn-
these pour lesquelles nous connaissons donc “la solution” (voir figure 1). Nous
pouvons alors déterminer le nombre de pixels mal classés et les localiser. La
premiere contient des formes aux contours lisses alors que la seconde image
contient une forme aux contours tres chahutés, ce qui va permettre de tester la
finesse des différents modeles de régularisation. Ces images sont bruitées par
un bruit additif gaussien (voir figure 2). Pour finir, une troisieme image permet
de valider ce travail sur des données réelles. Il s’agit d’une image SPOT (canal

RR n° 2916



6 X. Descombes, R. Morris, J. Zerubia

XS3) de la Hollande (voir figure 3). La scéne représente une zone de parcellaire,
possédant des structures tres fines (routes, chemins, champs étroits,...).

a) Image 256 x 256 b) Image 128 x 128

FiG. 1 - Images tests de synthése

v

a) Image 1.a bruitée: SNB = 5d a) Image 1.b bruitée: SNB = 5dB

F1G. 2 — Images tests bruitées

INRIA
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FiG. 3 - Image SPOT (canal XS3)

RR n° 2916



8 X. Descombes, R. Morris, J. Zerubia

2 Un modele a priori adapté aux images

Dans ce paragraphe, nous considérons le modele Markovien le plus souvent
choisi comme loi a priori pour un probleme de segmentation: le modele de
Potts. Nous montrons les limites de ce modele et son manque d’adéquation avec
le résultat recherché. Nous proposons alors un second modele (le Chien-modele)
permettant de controler certaines propriétés de la solution.

2.1 Limites du modele de Potts

Nous considérons un modele de Potts sans champ externe. Les cliques d'un
tel modele sont alors constituées de paires de pixels voisins. La loi d’un tel
modele s’écrit alors:

P(Y) = 50 (—ﬁ )3 5) (6)

c={ys,y41 },c€C

olt C désigne ’ensemble des cliques.

Le modele de Potts dépend donc d’'un parametre: 3. La probabilité d’une
configuration est d’autant plus élevée que le nombre de cliques homogenes
(paires de voisins ayant le méme label) est importante. En outre, la loi du
modele peut s’écrire sous la forme:

1
Z(0)

oll #y représente le nombre de cliques homogenes de la configuration Y.
Avec un tel modele, nous pouvons donc espérer controler la longueur des
contours ou encore la taille des régions des réalisations obtenues. En simulant
différentes (un grand nombre!) réalisations du modele, nous pouvons alors esti-
mer la moyenne du nombre de cliques homogenes, notée < #y >, en fonction
de la valeur du parametre (3. Cette courbe dépend de la taille de la réalisa-
tion et du nombre de classes considérées. Néanmoins, le comportement de la
courbe reste identique. Un exemple de cette courbe est illustré sur la figure 4.
La courbe présente une forte inclinaison autour de la valeur critique du pa-
rametre [17|, [33]. Sur la figure 5, des réalisations d’un modele de Potts & 4

P(Y) = exp —f#y, (7)

INRIA
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F1G. 4 — Nombre de cliques homogenes en fonction de § pour un
modele de Potts a 4 classes sur une trame 64 x 64
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10 X. Descombes, R. Morris, J. Zerubia

classes sont présentées pour différentes valeurs de (5. Le modele de Potts ne
permet donc pas de modéliser des images comportant des zones homogenes du
type des images segmentées désirées. En effet, pour des valeurs de [ inférieures
a la valeur critique, les réalisations obtenues sont fortement bruitées. Pour des
valeurs supérieures a ce point critique, un des états devient rapidement prédo-
minant et les réalisations sont constituées d'un fond homogene avec plus ou
moins de bruit. Cette rupture de symétrie entre les différents états correspond
a une transition de phase du modele de Potts et a été abondamment étudiée
en physique statistique [19], [15]. Du point de vue du traitement des images,
elle signifie que le modele de Potts est mal adapté pour générer des images
formées de régions homogenes.

En pratique, ce modele est malgré tout tres utilisé comme terme régulari-
sateur. Dans certains cas, les résultats sont acceptables car le terme d’attache
aux données est suffisamment prépondérant et permet d’obtenir des régions
homogenes. Ceci reste néanmoins valable uniquement si les données sont peu
bruitées. Dans ce cas, 'utilisation d’une modélisation markovienne peut alors
paraitre inutilement sophistiquée. Lors de données bruitées, 1'utilisateur est
alors amener & utiliser une valeur de  nettement supérieure a la valeur cri-
tique, des lors les structures fines de I'image sont perdues et la segmentation
résultante est relativement grossiere. Si nous considérons la segmentation re-
cherchée comme la réalisation d’un modele de Potts et estimons le parametre
associé par un critere de maximum de vraisemblance, la valeur estimée s’avere
bien inférieure a la valeur utilisée en pratique pour obtenir une segmentation
exempte de bruit. La figure 6 représente une photographie aérienne bruitée.
Une segmentation manuelle est effectuée (voir figure 6.b). Cette segmentation
est alors considérée comme la réalisation d’un modele de Potts, ce qui conduit,
par une estimation au sens du maximum de vraisemblance, & une valeur du
parametre 3 égale & 0.544. La figure 6.c représente une simulation du modele
de Potts avec le parametre estimé. Nous pouvons remarquer que nous sommes
loin d’'une image formée de régions homogenes. La présence de bruit se re-
trouve alors sur le résultat de la segmentation obtenues avec une valeur de
[ effectivement égale a 0.544 (voir la figure 6.d). En prenant une valeur du
parametre 3 plus forte, nous obtenons alors une segmentation grossiere ot de
nombreux détails ont été perdus (figure 6.e). En résumé, le modele de Potts
ne semble pas bien adapté a des taches de segmentation d’images [33]. En

INRIA
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réalité, ce modele ne fait pas la distinction entre contour et bruit. Avec ce
modele, régulariser signifie minimiser le nombre de cliques inhomogenes, c’est
a dire minimiser la longueur des contours, ce qui n’est pas identique & mini-
miser le bruit. Un modele possédant plusieurs parametres est alors nécessaire
pour controler de fagons distinctes la longueur des contours et le bruit dans
les réalisations. D’autre part, le comportement du nombre moyen de cliques
homogenes en fonction du parametre # autour du point critique est un incon-
vénient majeur du modele. En effet, les images “interressantes”, c’est a dire les
images formées de régions homogenes correspondent, au sens de l'estimation
de (3, & des valeurs de 3 tres proches les unes des autres (proches de la valeur
du point critique). Le modele de Potts permet donc en pratique de répartir
les images en trois classes: le bruit, les images quasi-uniformes et “le reste
du monde”. La valeur du parametre ne reflete donc aucune propriété interres-
sante de I'image. Pour affiner les résultats des segmentations d’image, il semble
donc nécessaire de développer des modeles plus sophistiqués pour lesquels les
différents parametres permettent de classer les images suivant des propriétés
déterminées comme la longueur des contours (interfaces entre plusieurs régions
homogenes), la présence et la longueur des lignes (régions homogenes d’épais-
seur 1 pixel) ou encore la taille moyenne des régions homogenes. Ces modeles
nécessitent de considérer des cliques contenant plus de pixels pour lesquelles
les différentes configurations sont réparties en plusieurs classes. Un premier
modele, fondé sur des cliques 3 x 3 est proposé dans [23] alors qu’'un modele
sur une trame hexagonal est décrit dans [1]. Ces modeles considerent les dif-
férentes configurations indépendemment les unes des autres. Nous proposons
dans le paragraphe suivant de définir un modele & partir des énergies locales,
pour relier les différentes configurations formant un contour ou une ligne [30].
Une version 3D du modele est présentée dans [11].

RR n-° 2916
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d) ﬁ=.55 |

F1G. 5 — Réalisations du modeéle de Potts

INRIA
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a) Image initiale b) Segmentation manuelle c¢) Echantillon avec § = 0.544

d) Segmentation avec 3 = 0.544  e) Segmentation avec 3 = 1.2

FIG. 6 — Segmentations avec le modele de Potts

RR n° 2916
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2.2 Le Chien-modele

Le modele présenté dans ce paragraphe dépend de trois parametres respec-
tivement notés e, [ et n qui font référence aux contours (“edge”), aux lignes
(“line”) et au bruit (“noise”). Le principe de construction du modele se décom-
pose en plusieurs étapes. Nous proposons en premier lieu un modele binaire,
étendu au cas m-aire par la suite. Nous choisissons un systeme de cliques : dans
le cas présent, les cliques sont constituées des blocs carrés de trois pixels sur
trois. Cette taille correspond a la taille minimale nécessaire & la définition de
contours et de lignes. D’autre part, une taille plus grande accroit considéra-
blement la complexité du modele. Nous effectuons alors une classification des
différentes configurations binaires possibles pour les cliques choisies. A chaque
classe est alors associé un parametre, valeur du potentiel correspondant. Le
nombre des parametres obtenus est encore trop grand pour étre utilisable en
pratique. En outre, le lien entre ces parametres et les propriétés des réalisations
n’est pas immédiat. La seconde étape consiste donc & relier ces parametres avec
des quantités facilement interprétables de I'image par I'intermédiaire d’une ana-
lyse des énergies locales.

2.2.1 Construction du modele binaire

Considérons donc les 2° = 512 configurations binaires possibles sur une
clique de 3 pixels par 3. Une premiere classification est obtenue en considérant
que deux configurations sont équivalentes si elles se déduisent 1'une de l'autre
soit par la symétrie noir-blanc, soit par une rotation. Nous obtenons alors 51
classes d’équivalence dont un représentant, et le nombre d’éléments de chaque
classe, sont présentés sur la figure 7.

A chaque classe est associé un parametre définissant la valeur du potentiel
des configurations de la classe. Ainsi, sous les hypothese d’isotropie du modele
et de symétrie noir-blanc, nous avons pour une telle topologie (cliques de 3 x 3
pixels) cinquante et un degrés de liberté. L’énergie étant définie & une constante
pres, nous imposons un potentiel nul aux configurations uniformes (C(1) = 0),
ce qui ramene a cinquante le nombre de degrés de liberté. La construction
du modele consiste alors & imposer des contraintes en reliant les différents
parametres entre eux. Nous considérons que les états fondamentaux (états

INRIA



Segmentation bayesienne

F1Gg. 7 — Classes d’équivalence des configurations binaires 3 x 3 et
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d’énergie minimale) sont données par (au moins) les configurations uniformes.
De sorte que la méthodologie de construction du modele peut se résumer ainsi:

— Modéliser les contraintes sur les réalisations globales par les énergies lo-
cales et en déduire les équations sur les parametres définis par la figure 7.

— Vérifier la cohérence du systeme d’équations et le résoudre.
— Vérifier qu’aucune réalisation n’est d’énergie négative.

Le premier type de contraintes concerne la pénalisation des contours. Nous
imposons le coiit d’un contour par une énergie par unité de longueur, notée e.
Avec la taille élémentaire choisie (taille des cliques), nous avons huit directions
possibles (voir figure 8). En considérant le modele symétrique par rotation, a
ces directions correspondent trois types de contours, & savoir vertical, oblique
et diagonal. Nous imposons a chaque direction une méme énergie par unité
de longueur pour obtenir un modele isotrope. Au trois types de contours sont
alors associées les trois équations suivantes, représentées sur la figure 9:

20(13) = e (8)
20(3) +2C(14) = V2e (9)

C(B)+C(29)+C(3) = ?

e (10)
Ces contraintes sont définies pour les objets de largeur au moins égal a 3. Pour
les autres objets, nous définissons des contraintes similaires. Pour les objets
d’épaisseur 1, nous introduisons un parametre supplémentaire [ déterminant
I’énergie par unité de longueur des lignes, ce qui induit trois nouvelles équations
(cf figure 10). Les objets d’épaisseur 2 et 3 sont définis comme ayant une
énergie 2e par unité de longueur correspondant aux bords droit et gauche. Les
équations obtenues s’écrivent alors:

— pour les objets verticaux (et horizontaux):

20(13) + C(26) = I (11)
10(13) = 2e (12)

INRIA
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FIG. 8 — Orientations définies dans le chien-modele
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i NI
H {5y 5E
B

F1G. 9 - Equations correspondant aux contraintes de contours

— pour les objets diagonaux:

20(3) +2C(11) +C(28) = V2I (13)
20(3) +2C(14) + 2C(35) = 2v/2e (14)
20(3) +4C(14) + C(9) = 2V2e (15)

— pour les objets obliques:

V5

C(3)+C(16) +C(23) + O(5) = - (16)
C(3)+20(29) +C(19) +C(5) = V5e (17)
20(5) +2C(29) +2C(3) = +/5e (18)

Ces différentes contraintes se ramenent & onze équations faisant intervenir qua-
torze parametres. Il nous faut maintenant vérifier que le systeme posséde bien
des solutions. Deux parametres (C(3) et C(5)) joue un role particulier dans
ce systéme puisqu’ils interviennent dans la plupart des équations. Nous expri-
mons alors les équations en fonction de ces deux parametres pour obtenir le
systéme suivant :

c(13) = g (19)

INRIA
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]
Lo_L__a
T
1T

C(14) = ge—C(?)) (20)
C(26) = l—e (21)
C(29) = §6—0(3)—o(5) (22)
20(11) + C(28) = V21— 2C(3) (23)
C(35) = @ (24)
CcO) = 20(3) (25)
C(16) +C(23) = §1—0(3)—C(5) (26)
C(19) = C(3)+C(5) (27)

Nous résolvons ce systeme en nous assurant qu’aucune configuration globale
n’est d’énergie négative. Pour ce faire, nous considérons une solution pour
laquelle aucune configuration locale n’est négative. Les configurations n’appa-

RR n~ 2916
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raissant pas dans le systéme d’équations sont considérées comme définissant le
bruit et ont donc une énergie égale & n qui définit le troisieme parametre du
modele.

Pour des valeurs strictement positives des parametres, nous avons unique-
ment les deux configurations uniformes comme états fondamentaux. En re-
vanche si e = [ = 0, toute configuration composée de bandes paralleles ou
d’objets circulaires est un état fondamental.

L’inconvénient de ce modele par rapport au modele d’Ising réside essentiel-
lement dans sa complexité. L’utilisation de cliques 3 x 3 entraine un voisinage
de 5 x 5 pixels. Le temps de calcul nécessaire a I'optimisation du modele est
donc accru par rapport a un simple modele d’Ising 4 ou 8 connexe. En revanche,
le modele proposé est beaucoup plus souple puisqu’il fait la distinction entre
bruit, lignes et contours. Il représente donc un a prior: plus fin sur la solution
de la segmentation, ce qui sera démontré sur les résultats expérimentaux.

2.2.2 Extension 4 un modeéle m-aire

Dans ce paragraphe, nous étendons le chien-modele binaire & un modele
m-aire. De méme que pour le cas binaire, nous définissons un cofit énergétique
pour les contours, les lignes et le bruit respectivement. Afin de généraliser le cas
binaire, deux approches peuvent étre envisagées. La premiere consiste & péna-
liser le désordre, la seconde & favoriser I'ordre. Explicitons ces deux approches
sur ’exemple de la figure 11. Dans la premiere approche, cette configuration
sera pénalisée du fait des pixels de la partie droite. En revanche, elle sera favo-
risée dans la seconde approche en vertue de 'uniformité de la partie gauche.
Dans la premiere approche, certaines configurations de forte énergie (phases
désordonnées) peuvent représenter de profonds minima locaux et poser des
problémes pour 'algorithme d’optimisation. En effet, certaines configurations
seraient de forte énergie mais nécessiteraient le changement de labels de plu-
sieurs pixels pour décroitre en énergie. Pour éviter d’avoir des minima locaux
trop profonds, nous adoptons donc ici la seconde approche.

Soient X une configuration sur une clique définie au paragraphe 2.2.1 et
iy 1 € {1,...n} les différents labels présents dans la configuration. Considérons
les différentes configurations binaires X; obtenues en associant I’état 1 & toutes
les sites ayant pour label \; et 1’état 0 aux autres sites. Le potentiel V;(X;)
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FiG. 11 — Configuration m-aire contenant une partie ordonnée et une
partie désordonnée

+ + +

Fi1G. 12 — Généralisation du modele binaire au cas m-aire

associé a la configuration X; est alors celui correspondant au cas du modele
binaire. Le potentiel associé & la configuration X est alors donné par la formule
(voir figure 12):
V) = Y VX)), (28)
i€{l,...,n}

Sur la figure 13, nous présentons des simulations du chien-modeéle pour
différentes valeurs des parametres. Bien que différentes des images réelles seg-
mentées, ces images réfletent certaines propriétés structurelles (longueur des
contours, nombre de lignes) permettant d’adapter les parametres du modele
aux structures de I'image traitée, ce qui n’est pas le cas pour le modele de
Potts.

2.3 Résultat obtenus par les deux modeles

Dans ce paragraphe, nous comparons les deux modeles en utilisant une
segmentation supervisée. Nous considérons comme connus le nombre de classes
et les parametres qui leur sont associés. En ce concerne I'image SPOT, des
ensembles d’apprentissage ont été définis manuellement par un expert. Nous
reprenons alors les parametres donnés dans [18]. Pour chacun des deux modeles
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e=051=12,n=07 e=0.7,1=2.0,n=07

e=20,1=4.0,n=10 e=2.0,1=6.0,n=10

FIG. 13 — Simulations du chien-modele
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nous utilisons l'algorithme d’optimisation et le terme d’attache aux données
qui donnent les meilleurs résultats et que nous expliciterons dans la suite de
ce rapport.

La premiere image test donne des résultats comparables pour les deux
modeles (voir figure 14). En effet, cette image ne possede pas de structures
fines et peut donc étre traitée correctement par le modele de Potts. Il est
intéressant de noter que le pouvoir régularisateur du chien-modele est aussi
efficace que celui du modele de Potts. Pour finir, notons que le chien-modele
conduit a 85 pixels mal classés alors que nous en avons 99 pour le modele
de Potts. La différence provient esentiellement des contours de I’échiquier. La
seconde image test présente une forme aux contours tres accidentés. Le modele
de Potts a tendance a lisser les contours pour minimiser leur longueur, ce qui
conduit & 342 pixels mal classés (voir figure 15.a). Le chien-modele régularise
sans trop pénaliser les contours et permet alors de réduire le nombre de pixels
mal classés a 299 (voir figure 15.b).

Pour finir, nous présentons les résultats obtenus sur l'image SPOT. Les
classes ont été définies a partir d’ensembles d’apprentissages déterminés par
un expert. Ces ensembles concernent essentiellement le quart supérieur gauche
de 'image. Les résultats sont donc surtout pertinents dans cette zone. Nous
pouvons remarquer sur les figures 16 et 17 que le chien-modele préserve mieux
les structures fines comme par exemple les chemins entre les différents champs.
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b) Chien-modele

¢) Modele de Potts: image des erreurs  d) Chien-modele: image des erreurs

F1G. 14 — Résultats obtenus pour I’image de synthése # 1
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a) Modele de Potts b) Chien-modele

c) Image des erreurs de a  d) Image des erreurs de b

F1G. 15 — Résultats obtenus pour I'image de synthése # 2
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F1G. 16 — Segmentation supervisée de I'image SPOT par le modele
de Potts
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Fig. 17 - Segmentation supervisée de I’'image SPOT par le
chien-modéele
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3 Estimation du modeéle d’attache aux données

Dans ce paragraphe, nous considérons les problemes du critere et de
I’algorithme d’optimisation résolus. Pour effectuer la segmentation de facon
non-supervisée, il reste alors & estimer les parametres du modele. Ces para-
metres se divisent en deux types: ceux associés au terme d’attache aux don-
nées et ceux relevant du modele a priori. Nous proposons dans ce paragraphe
une méthode d’estimation du modele d’attache aux données. Plusieurs mé-
thodes d’estimation des autres parametres du modele, c’est a dire ceux de la
loi a priori ont été proposées. Les plus répandues sont les méthodes de co-
dages [2| pour des topologies particulieres ou bien celles utilisant un critere
de pseudo-maximum de vraisemblance dans un cadre plus général [3|, [13], |9].
Des recherches en cours utilisant un critere de maximum de vraisemblance
(“Markov Chain Monte Carlo Maximum Likelihood”, |31]) feront I'objet d’un
rapport ultérieur.

Nous supposons que les différentes classes sont définies a partir des niveaux
de gris uniquement, c’est & dire que nous ne tenons pas compte de criteres textu-
raux. Nous considérons également que nous avons une seule image de données.
Nous proposons un algorithme pour estimer le nombre des classes et les para-
metres qui leur sont associées. Le probleme se rameéne alors & 1’estimation des
composantes d’un mélange de distributions [20], [27].

3.1 Méthode de I’'Histogramme de la Variance Condition-
nelle (HVC)

Une premiere approche consiste a rechercher les modes de I’histogramme
de 'image. Néanmoins, cette approche peut conduire & une mauvaise classifica-
tion dans le cas de distributions fortement mélangées. Supposons en effet que
deux classes de I'image aient des moyennes proches 'une de 'autre, compara-
tivement & leurs variances. Ces distributions seront alors représentées par un
unique mode dans I'histogramme. Dans ce cas, un algorithme de détection de
modes ne séparera pas ces deux classes. Nous montrons que I'utilisation d’une
variance conditionnelle (variance de la loi des voisins d’un pixel conditionnel-
lement & sa valeur) permet une meilleure séparation des modes [11].
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3.1.1 Principe

Considérons un mélange de deux distributions P; and P, dont les moyennes
(resp. variances) sont notées p; et po (resp. oy et 0y). Supposons que la pro-
babilité de la classe 1 soit donnée par 7 et, par conséquent, la probabilité
de la classe 2 par 1 — 7. Si ces distributions sont suffisamment proches, I’his-
togramme résultant sera alors unimodal (voir figure 18.a). En utilisant une
hypothése contextuelle, nous pouvons retrouver les deux distributions corres-
pondant aux deux classes (C; et C). Notons que nous ne considérons pas
connaitre la loi des différentes distributions. En effet, si nous ajoutons I’hypo-
these gaussienne par exemple, les deux distributions peuvent étre retrouvées
par un algorithme de mise en correspondance d’une somme de gaussiennes
avec un histogramme [14]|. Dans la pratique, nous ne connaissons que tres ra-
rement la forme des distributions des classes. Nous pallions donc ce manque
de connaissance par une hypothese contextuelle, valide lorsque 1’on considere
des images comme données.

Nous effectuons donc I’hypotheése suivante :

Hypotheése 1 Les voisins d’un pizel appartiennent a la méme classe que ce
pizel.

Cette hypothese est trivialement vérifiée pour tous les pixels n’appartenant
pas aux bords d’une région.

Considérons un pixel s dont le niveau de gris w; est égal & z. Par application
de la loi de Bayes, la probabilité que ce pixel appartienne & la classe 1 (resp.
2) est donnée par:

P(s € Cilws =1z) =
P(w, = z|s € C1)P(s € Cy)
P(ws =z|s € C1)P(s € C1) + P(ws = z|s € Cy)P(s € Cy)’
P(s € Cylws =) =

P(ws = z|s € Cy)P(s € Cy)

u 29
P(ws =1z|s € C1)P(s € Cy) + P(ws = z|s € C3)P(s € Cy)’ (29)

ce qui peut encore s’écrire :

Py (z)

Ai(z) = P(s € Cilw, =12) = TP(2) + (1= 1) Py(a)
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(1 —7m)Py(z)

As(z) = P(s € Cy|lws = ) TP+ (=P

(30)

Utilisant ’hypothese 1, A;(x) (resp. As(x)) représente la probabilité qu’'un
voisin de s appartienne & la classe 1 (resp. classe 2). Considérons la variable
aléatoire f1,0is(s), moyenne des voisins de s. La moyenne A(z) de cette variable
est donnée par:

M) =< poois(8) >= Ar() i + Az (2) o (31)

Si tous les pixels de niveau de gris égal & x appartiennent a la classe 1 (resp.
classe 2), nous avons alors A;(z) = 1 et Ay(z) = 0 (resp. A1(z) =0 et Ay(z) =
1). Des lors, nous obtenons A(z) = uy (resp. A(z) = pg). Par conséquent, si
il n’y a pas de conflit entre les deux classes, nous avons soit A;(z) = 0 et
Ay(z) =1 ou bien Aj(z) =1 et Ay(x) = 0. Ainsi, la moyenne conditionnelle,
A(z), est constante sur les sous-ensembles de niveaux de gris pour lesquels il
n’y a pas de conflit entre les classes (voir figure 18.b).
La variance X2() de fiy0:s(5) est, quant a elle, donnée par :

zfl(:c):ﬁ X pnelsf - (i + @)’ (32)

olt N(z) est le nombre de pixels dont le niveau de gris est égal a z.
Alors:

2(2) = w5 ( > ()X “”"”(8)2>

siws=x,s€Cq siws=z,5€C
—  (A(@)ps + A2(33)M2)2 . (33)

Si nous ajoutons I’hypothese classique concernant l'indépendance des pixels
conditionnellement & leur classe, nous obtenons:

22 () = Ai(z) (07 + p3) + Aa(2) (03 + p17) — (Ar(2)ps + As(z)p2)”,  (34)
c’est & dire:

Y x) = Ai(z)o] + Ay(z)o; + Ai(z)(1 — As(x))pi
+A5(2) (1 — Ag(2)) s — 2A1(x) Az () i1 pra- (35)
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Commme nous avons A;(x) + As(x) = 1, nous obtenons:
2 (z) = Ai(2)of + As(2)03 + Ar (@) As () (11 — p2)*. (36)

En conclusion, le méme argument que pour la moyenne conditionnelle permet,
d’affirmer que la variance est constante pour les zones de ’espace des niveaux
de gris ol il n’y a pas de conflit entre classes (voir figure 18.c).

Entre deux classes successives, le long de la zone de conflit, nous avons:

Y3 a) = aot+ (1 —a)os + a(l — a)(pu — p2)?, o €]0,1]. (37)

Cette fonction, dépendant de la variable «, est une parabole. Nous avons
¥2(0) = o2 et X*(1) = o?. 1l est alors aisé de montrer que, si |0 — o3| <
(u1 — po)?, alors il existe « €]0, 1] tel que, X%(a) > 32(0) et X?(a) > X2(1). Si
ce maximum local est compris entre p; et us, il permet de détecter la zone de
conflit entre les deux classes (voir figure 18.c).

3.1.2 Détection des modes par une analyse d’un espace d’échelle

Nous présentons ici une méthode qui est notamment utilisée pour mettre
en correspondance une courbe avec une somme de gaussiennes [22]. Un mode
sur une courbe est défini comme un maximum local. Nous proposons d’uti-
liser une analyse d’un espace d’échelle, connue sous l’acronyme anglais SSA
(“Scale Space Analysis”) pour détecter les modes de I’histogramme de la va-
riance conditionnelle (HVC), qui représentent les zones de conflits entre classes.
Cette méthode, proposée par Witkin [32] a été appliquée pour détecter les
modes de l'histogramme d’une image dans [4]. Considérons une séquence de
données monovaluées et uniformément espacées, par exemple un histogramme.
Considérons alors la convolution de ce signal par un noyau gaussien dont la
variance varie dans un intervalle donné. Chaque convolution est alors associée
a une résolution. A chaque résolution, nous calculons les points de passage
a zéro de la dérivée seconde, qui correspondent aux points d’inflexion. Sur
I'histogramme d’une image, deux points d’inflexions successifs (passage néga-
tif-positif de la dérivée seconde puis passage positif-négatif) permettent de dé-
finir une classe. Les intervalles entre les classes définissant les zones de conflit.
Cette méthode est utilisée dans [16] pour définir automatiquement le terme
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F1G. 18 — Détection d’un mélange par les moments conditionnels
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d’attache aux données d’une modélisation markovienne, utilisée pour segmen-
ter ’ALD (Adrénoleukodystrophy) a partir d’échos IRM (Images & Résonnance
Magnétique).

Pour illustrer notre propos, considérons une distribution gaussienne, carac-
térisée par sa moyenne y et sa variance o2 (voir figure 19.a). Si nous convoluons
cette distribution par un filtre gaussien centré, caractérisé par sa variance 0']%,
nous obtenons une gaussienne, dont la moyenne est donnée par p et la variance
par /o2 + a}. Ainsi, lorsque la variance du filtre varie, le lieu des points y ot
la dérivée seconde s’annulle est défini de la fagon suivante:

y=p+,/o?+ 0. (38)

Dans ce cas, ’espace d’échelle est donc constitué de deux courbes divergentes
(voir figure 19.b).

Considérons maintenant une distribution définie par la somme de deux
gaussiennes (voir figure 19.c). La convolution par un noyau gaussien reste la
somme de deux gaussiennes. Si les deux gaussiennes sont suffisamment sépa-
rées, nous obtenons une courbe bimodale et la dérivée seconde possede quatre
zéros. Dans le cas contraire, la dérivée seconde ne présente que deux zéros.
En haut de 'espace d’échelle (pour de faibles variances du noyau gaussien),
nous avons donc quatre points. Lorsque UJ% croit, les deux zéros centraux se
rapprochent et finissent par se confondre pour disparaitre (voir figure 19.d).
L’espace d’échelle de la somme de deux gaussiennes consiste donc en deux
courbes divergentes et une arche entre les deux. Notons que si les deux gaus-
siennes initiales sont fortement mélangées, nous obtenons uniquement les deux
courbes divergentes.

Cette SSA peut donc étre utilisée pour estimer le nombre de modes dans
un mélange. De plus, la localisation des arches permet d’obtenir une premiere
estimation des parametres des distributions associées aux modes et peut donc
étre utilisée comme initialisation pour un algorithme de mise en correspon-
dance avec une somme de gaussiennes, tel que I'algorithme de Marquart [14].

Nous proposons d’utiliser cette technique pour détecter les différents modes
d’un HVC. Nous n’avons pas besoin d’une hypotheése gaussienne mais suppo-
sons simplement que chaque mode est caractérisé par un point d’inflexion de
chaque coté. L’utilisation d’'une SSA permet d’éviter de mauvaises détections
dues au bruit. Considérons 1’espace d’échelle associé avec un HVC donné. A
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partir de la convolution du HVC par un noyau gaussien de variance a}, nous
calculons I’ensemble des points oll la dérivée seconde s’annule. A partir de cet
ensemble, nous définissons les sous-ensembles de niveaux de gris correspondant,
aux classes et aux zones de conflit entre classes.

L’algorithme se définit alors de la fagon suivante : a partir des données, nous
estimons d’abord la variance ¥%(z) de la moyenne des voisins de s comme une
fonction de x, ou1 x représente le niveau de gris du pixel s. En pratique, le HVC
est constitué de paliers plus ou moins constants, correspondant aux différentes
classes, séparés par des modes de valeurs plus élevées, correspondant aux zones
de conflit. Nous détectons alors les modes du HVC en utilisant une SSA. En
pratique, nous convoluons le signal par un unique noyau gaussien. La variance
de ce noyau est un parametre donné par 1’'utilisateur. Plus cette variance est
grande, moins nous détectons de classes. La valeur de ce parametre dépend
donc de la finesse de la classification désirée. Pour finir, nous estimons les
passages par zéros de la dérivée seconde du résultat de la convolution. A partir
de deux zéros définissant un mode, nous défissons une zone de conflit, ce qui
permet ensuite de définir les différentes classes et leur fonction d’appartenance,
comme indiqué sur la figure 20.

Considérons un cas particulier pour expliciter la méthode. Soit un HVC
correspondant a quatre classes (voir figure 20.a). L’espace d’échelle associé et
la définition des classes et des zones de conflit sont montrés sur la figure 20.b.
Sur le sous ensemble noté B sur la figure 20.b, nous considérons que les niveaux
de gris correspondent a la classe B. Sur les sous ensembles notés A & B et
B & C, nous définissons une zone de conflit entre la classe B et respectivement
les classes A et C. Nous obtenons alors une classification floue, interpolant
linéairement les fonctions d’appartenance sur les zones A & B et B & C.

3.1.3 Domaine de validité dans le cas d’un mélange de deux gaus-
siennes

En pratique, un mode correspondant a une zone de conflit ne sera valide que
si le maximum local correspondant se situe entre les moyennes associées aux
deux distributions. Le domaine de validité théorique de la méthode est défini
par ce critere. Nous comparons ici ce domaine avec le domaine correspondant
a la bimodalité dans le cas d’'un mélange de deux gaussiennes. Nous pourrons
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F1G. 20 — Définition des classes et des zones de conflit
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ainsi démontrer I’apport de I'hypothese contextuelle. Considérons un tel mé-
lange défini par la probabilité a prior: de la premiere classe 7, les moyennes pq
et (o, et les écarts type oy and oy. La loi du mélange s’écrit alors de la fagon
suivante :

p(x) = mpi(z) + (1 = m)pa(2), (39)

ot p1 = N(p1,0%) et py = N (s, 03); N(a,b) représentant une loi normale de
moyenne a et de variance b.

Considérons la fonction X%(«) définie précédemment. Le maximum local
associé au mélange considéré est défini par 1’équation suivante:

dX? (o
% = —2a(p — p2)* + 0 — 05 + (1 — p2)” = 0. (40)
Le maximum est alors localisé par I’équation :
2 _ 2 2
Arg max ¥%(a) = 01 =0y + (1 5 ) . (41)
2(p1 — po2)

La fonction ¥?(a) possede un mode entre p; et ps si et seulement si:

{ a(m) < Aglses { au) > AR
02— 02 (11 —pug)? 02— 024 (1 —p1g)2
aluy) > 1220 2(21822)52) aluy) < 2270 2(21822)2“2)
En reprenant les notations de [20], nous définissons:
A=F"H 4 o=2 (43)
o1 01

Sans perte de généralité, nous prenons A > 0 et ¢ < 1. La condition nécessaire
et suffisante définie par (42) peut alors se résumer par les inégalités suivantes :

1 > 1—g2+A2
1+(%—1)%exp—i—22 242 A4
1 1—024+A2 ( )
2
1—1—(%—1)% exp—l—AT 242

En utilisant les notations suivantes:

1 A2 1 A?
Eo— = ; exp _T;? and E1 = ; exp +7, (45)
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le domaine de validité est alors défini par:

1o 1A 14o?

T < E, A241—02 + 1’ (46)
1 1 A%2-1+402 +1

T F1 A241—02 .

Une condition nécessaire et suffisante de bimodalité dans le cas d’un mélange
de deux gaussiennes peut étre trouvée dans [20]. Cette condition s’exprime de
la fagon suivante. Considérons Ay donné par:

/2

1
By == [2(0" = o* + 1) — (20° — 30* — 30" + 2)]'

(47)

Le mélange est alors bimodal si et seulement si A > Ag et 7 se trouve dans
I'intervalle ouvert |, ms[, avec:

3 2
-1 _ 0°Y; L, 1(yi_A) s

oll (y1,y2) sont les racines de:
(0 = 1)y* — A(o? = 2)y> — A’y + Ao® =0, (49)

avec 0 < y; < yo < A.

La figure 21 montre les domaines respectifs o1 le mélange peut étre détecté
avec une SSA sur ’histogramme et sur le HVC. Le domaine de validité des
deux approches est représenté par les zones se trouvant & droite des courbes.
La bimodalité de I'histogramme est définie par les courbes pleines alors que
le domaine de validité de la méthode proposée est défini par les courbes en
pointillés. Ainsi, la prise en compte d’une information contextuelle permet
d’étendre considérablement le domaine de validité.

3.2 Principe des algorithmes de type EM et résultats

Pour étudier les performances de la méthode d’estimation proposée, nous
I'insérons dans un algorithme de type EM (“expectation-maximisation”) [29],
[12]. Ce type d’algorithmes a été introduit en traitement des images a la fin
des années 80 [5], [6], [7] et a fait I'objet de plusieurs variantes comme le
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SEM [24] ou 'ICE [25], [26]. Le principe de ces algorithmes est d’alterner des
séquences d’optimisation du modele et d’estimation de ses parametres. Ainsi,
une initialisation de ’estimation est affinée apres chaque étape d’optimisation,
qui prend en compte 'information de type contextuel par l'intermédiaire du

terme de régularisation. Nous appliquons ici le principe de I’estimation itérative
conditionnelle (ICE):

1 Initialisation des parametres de l'attache aux données par la méthode
HVC par les estimateurs empiriques des moyennes et variances,

2 Générer n réalisations du champ des labels par un échantillonneur de
Gibbs avec I'estimée courante des parametres,

3 Actualiser les parametres des classes conditionnellement au champ des
labels,

4 Retourner a ’étape 2 jusqu’a ce que les parametres associés aux classes
soient stabilisés.

La table 1 montre les valeurs des parametres estimés pour chaque étape de
I'ICE avec respectivement le modele de Potts et le Chien-modeéle comme loi a
priori. Les résultats obtenus sur les images de synthese prouvent les bonnes per-
formances de la méthode de 'HVC. Les résultats des segmentation aboutissent
aux méme conclusions que précédemment concernant les modeles a priori. No-
tons que ’apport du principe EM est le méme pour les deux modeles. Néan-
moins, le chien-modele étant plus fin dans la régularisation nécessite un plus
grand nombre d’itérations pour arriver a la convergence des parametres de I’at-
tache aux données. Pour le modele de Potts, une itération est suffisante pour
la convergence des estimées, ce qui revient & utiliser deux itérations d’optimisa-
tion. En revanche, le chien-modele nécessite quatre séquences d’optimisation.
Les figures 23 et 24 montrent le résultat obtenus avec respectivement le mo-
dele de Potts et le chien-modele. Les structures fines sont nettement mieux
préservées avec le chien-modele.

INRIA



qy

916¢ .U

Table 1

HVC | P. (it. 1) | C. (it. 1) | P. (it. 2) | C. (it. 2) | P. (it. 3) | C. (it. 3) | V. R.
uy |70 84 78 84 82 84 84 85
o? | 333 477 386 497 459 498 485 500
we | 107 113 107 114 111 114 113 115
og‘ 233 439 312 487 382 489 437 500
us | 147 145 145 144 144 144 144 145
o3 | 300 522 418 550 500 553 520 500
Mg | 185 175 177 174 175 174 175 175
UZ 400 497 447 504 491 504 498 500

Estimations des parameétres associées aux classes de I'image

de synthése #1 lors d’un ICE initialisé par un HVC
pour les modele de Potts (P.) et chien-modele (C.).
Les valeurs réelles sont portées dans la colonne V.R.

uUUIISINADG UOYDIUIWHIG
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¢) Erreurs du Chien-modele d) Erreurs du modele de Potts

F1G. 22 — Résultats obtenus pour I'image de synthése # 1 avec un
ICE initialisé par un HVC
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F1G. 23 — Résultats obtenus pour I'image SPOT avec un ICE initialisé
par un HVC et un modele de Potts
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F1G. 24 — Résultats obtenus pour I'image SPOT avec un ICE initialisé
par un HVC et un chien-modéele
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4 A propos du choix du modele d’attache aux
données

Dans le paragraphe précédent, nous avons proposé une méthode pour situer
les différentes classes sur I'histogramme. Il reste désormais & définir le modele
d’attache aux données a partir de cette estimation.

4.1 Entre loi bayesienne et relaxation de labels

Nous présentons dans ce paragraphe deux approches pour définir le terme
d’attache aux données. En premier lieu, considérons une segmentation fondée
rigoureusement sur la loi de Bayes. Nous devons alors optimiser un critere
bayesien fondé sur le produit P(Y|X)P(X). Avec une telle approche, le terme
d’attache aux données pour une modélisation markovienne est donc définit par
la fonction : —log P(X). Définir le terme d’attache aux données revient alors a
modéliser la texture (ou le bruit) pour chacune des classes [§8], [10]. Supposons
pour simplifier que le bruit sur chaque classe est gaussien et que les pixels
sont indépendants conditionnellement a leur classe. Les parametres de chaque
classe (moyenne et variance) sont estimés a partir du HVC. La loi de Bayes
impose alors de définir le terme d’attache aux données de la fagon suivante:

1
Uatt(X) = Z Z (.7)3 - ,U,)\)Z + 5 log 271—0-?\5%;:)\' (50)

seS AEA

Une approche, plus proche de la physique, consiste & faire une premiere
classification ponctuelle & partir de ’estimation des classes, par Maximum de
Vraisemblance par exemple. Une relaxation des labels est ensuite effectuée en
utilisant le modele a priori. Le terme d’attache aux données est alors défini
a partir de la premiere classification, considérée comme un champ externe
inhomogene [28]. Nous notons Y9 = (3%),cs le résultat de la classification
ponctuelle. Le terme d’attache aux données lors de la relaxation est alors défini
par:

Uar(X) =D 0y, 0. (51)
SES

Pour étudier plus précisément le comportement de 1’énergie associée a ces

deux approches, nous considérons le cas d’'un mélange de deux classes gaus-
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siennes, en utilisant un modele d’Ising 4-connexe. Ces restrictions permettent
de simplifier I’étude, mais les conclusions s’étendent aisément & un plus grand
nombre de classes, de lois différentes et pour d’autres modeles de régularisa-
tion. Nous notons U; (resp. U,) le terme d’attache aux données relativement a
la classe 1 (resp. 2) définie par la loi normale A (u1, 0%) (resp. N(uz,03)). Ug
représente 1’énergie due au terme de régularisation. Nous supposons sans perte
de généralité que p; < po. La figure 25 montre les différents types d’attache
aux données. Si nous considérons I’énergie induite par les lois gaussiennes, le
comportement de ’énergie entre les moyennes p; et py correspond a ce que
nous pouvons attendre. En effet, la différence entre les énergies d’attache aux
données va croitre entre py et ps. De plus, cette croissance va dépendre des va-
riances et donc prendre en compte la connaissance que nous avons des données.
En revanche, en dehors de cet intervalle, la différence des énergies va tendre vers
Iinfini. Or, I'énergie liée au terme de régularisation est quantifiée et reste finie
(courbes horizontales pleines sur la figure 25). Par conséquent, si la valeur d’une
donnée est extréme, le pixel sera classifié dans la classe correspondante indé-
pendemment du contexte. En pratique, le résultat d’une segmentation restera
bruité en un tel pixel. Si nous considérons I’énergie induite par une relaxation,
nous avons un compromis entre attache aux données et régularisation, quelles
que soient les valeurs des données. Néanmoins, la définition en tout ou rien de
I’énergie d’attache aux données ne rend pas compte de I'information que nous
possédons sur la loi des différentes classes. Nous proposons donc d’utiliser un
terme d’attache aux données intermédiaire en privilégiant 1’énergie induite par
la loi des classes mais en la bornant de sorte qu’elle reste inférieure a 1’énergie
maximale du terme de régularisation.

4.2 Influence sur les résultats pratiques

En pratique, le fait de borner le terme d’attache aux données permet
de supprimer tous les points isolés dans le résultat final sans pour autant
sur-régulariser en donnant trop d’importance au modele a priori. Les résultats
de la figure 26 mettent partiellement en valeur ce phénoméne. Néanmoins, pour
ces images test le bruit considéré a été ajouté synthétiquement et suit donc
réellement un loi gaussienne, ce qui limite la portée des remarques précédentes.
En pratique, le modele du bruit n’est qu’une approximation et certains pixels
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201

10F

—10F

-0 7

M1 = 80,0’1 = 20,/1,2 = 160,0’2 =20 M1 = 80,0’1 = 20,/1,2 = 160,0’2 =40
a) Attache aux données définie par la loi des classes

50 100 150 200 250

p1 = 80,01 = 20, uy = 160,09 =20 puy = 80,01 = 20, uy = 160, 09 = 40
c¢) Attache aux données proposée

Courbes en pointillées : différence des énergies d’attache aux données U; — U,
Courbes pleines : différences des énergies de régularisation (modele de Potts)
Les droites verticales représentent les moyennes j; et o
Axe des X : Niveaux de gris

RR n" 29161 95 — Différents types d’attache aux données
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peuvent avoir un niveau de gris tres éloigné du centre de la classe a laquelle
ils appartiennent. Dans ce cas, il est nécessaire de borner le terme d’attache
aux données pour éviter une mauvaise classification de ces points, diie & une
énergie d’attache aux données trop forte.

a) Modele de Potts: #E = 104 b) Chien-modele: #E = 93
Attache aux données quadratique

c) Modele de Potts: #E = 99 d) Chien-modele: #FE = 85
Attache aux données bornée

F1G. 26 — Influence du terme d’attache aux données
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5 A propos du choix du critere et de I’algo-
rithme d’optimisation

Les différents résultats présentés jusqu’ici ont été obtenus par un critéere
MPM. Pour converger vers ce critere, il suffit d’échantillonner le processus
par un échantillonneur de Gibbs par exemple. Chaque pixel prend alors pour
valeur le label le plus représenté en ce point dans les différents échantillons. Une
alternative, couramment employée, consiste a estimer le MAP par un recuit
simulé. Optimiser le MAP revient & rechercher une configuration d’énergie
globale minimale. Néanmoins, les schémas théoriques de décroissance de la
température sont beaucoup trop lents pour étre envisageables en pratique.
Une décroissance géométrique de la température est le plus souvent utilisée,
ce qui conduit & une approximation du critere MAP. D’autres approximations
sont également obtenues avec des algorithmes déterministes comme 'ICM ou
le GNC. Le MPM semble plus intuitif puisqu’il permet de minimiser le nombre
de pixels mal classés [21]. En revanche, le critere MAP peut étre approximer
par de nombreux algorithmes déterministes peu couteux en temps de calcul.
Nous comparons ici quelques résultats obtenus avec les deux criteres bayesiens:
MAP et MPM.

Les résultats obtenus par les deux critéres sont comparables lorsque le mo-
dele de régularisation est le modele de Potts (voir figure 27). En revanche, en
utilisant le chien-modele, nous avons une énergie plus complexe, comportant de
forts minima locaux. Par suite, une décroissance trop rapide de la température
lors d’un recuit simulé piege la configuration dans un minimum local. Le MPM
est dans ce cas préférable & une approximation du MAP comme le montrent
les résultats de la figure 28. Le chien-modele montre donc encore sa supériorité
mais est sensible en présence d’un fort taux de bruit aux approximations d’un
algorithme.

RR n° 2916
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a) Critere MAP

d) Erreurs de I'image a d) Erreurs de I'image b

F1G. 27 — Résultats obtenus pour I'image de synthése # 1 avec un
modele de Potts
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b) Critere MPM

c¢) Erreurs de I'image a d) Erreurs de I'image b

F1G. 28 — Résultats obtenus pour I'image de synthése # 1 avec un
chien-modele
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6 Conclusion

Dans ce rapport, nous avons revisité les différentes étapes de la segmenta-
tion d’images bayesienne fondée sur une modélisation markovienne. En premier
lieu, nous avons défini un nouveau modele a prior: palliant les limites du mo-
dele de Potts: le chien-modele. Ce modele, dont la version binaire est décrite
dans [30], permet de controler I’énergie associée aux contours et au lignes d’une
réalisation indépendemment de I’énergie liée au bruit. Tout en conservant des
propriétés régularisantes, ce modele permet de préserver les structures fines
de la segmentation. L’apport de ce modele, comparativement au modele de
Potts, est montré a la fois sur des images de synthése et sur des données réelles
(imagerie SPOT).

Nous avons ensuite abordé le probleme de 'estimation du nombre de classes
et des parametres associés a ces classes, permettant de définir le terme d’at-
tache aux données. Nous proposons une méthode utilisant une hypothese
contextuelle. L’apport de cette hypothese est théoriquement étudié dans le
cas d’un mélange de deux gaussiennes (image contenant deux classes de lois
gaussiennes). La méthode est ensuite validée sur des données synthétiques et
réelles et intégrée dans un algorithme non-supervisé de type ICE. Pour étre
complet, ce travail devrait aborder ’estimation des parametres du modele a
priori. Certaines méthodes sont proposées dans la littérature [3]|, [13]. Nous
étudions actuellement une méthode fondée sur une chaine de Markov dont la
convergence est obtenue par une méthode de Monte Carlo (MCMC). Cette
méthode permet notamment d’estimer la fonction de partition, ce qui induit
des estimateurs au sens du Maximum de Vraisemblance (MCMCML) [31]. Ce
dernier point permettra d’obtenir une méthode totalement non-supervisée de
segmentation.

Pour finir, nous avons comparé deux criteres bayesiens (MPM et MAP)
et analysé différents types d’attache aux données. Les résultats obtenus nous
font préférer le MPM dont la convergence est mieux controler du point de
vue algorithmique que pour le MAP et une attache aux données intermédiaire
entre celle donnée par la loi des classes et celle issue de la relaxation.
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