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Resume

La segmentation d'image (détection des lignes de texture) est un probléme clé dans le
traitement d'image. Parmi les différents modéles et approches qui ont été développés,
certains sont Les techniques statistiques couramment utilisées sont basées sur le modele
de champ de Markov et nous présentons la Combinaison de I'utilisation des algorithme
KMeans, EM (VacheVsVtion des attentes) base sur de critéres d’évaluation ( MSE ,
PSNR , NCC, NAE, MD, SC ) pour obtenir une image de bonne qualité avec des

contours et régions claires

Mots Clés : Segmentation d’image, champ alétoire de markov, markov caché

Abstact

Image segmentation (detection of texture lines) is a key problem in image proressing.

Among the different models and approaches that have been developed, same are the most
widely used statistical technique are based on the Markov field model. We present the
combination of the use Kmeans EM (expectation maximization) algorithms based on
evaluation criteria (MSE, PSNR, NCC, NAE, MD, SC) for a good quality image with clear

aoutlines and regions

Keywords: Image segmentation, random markov field, hidden

markov
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Introduction générale

Introduction générale

La segmentation d'image est un probleme important dans le domaine de I'analyse
d'image. Elle fortement utilisée en imagerie medicale afin d'analyser et de quantifier les
différentes structures anatomiques présentes dans les images. Les méthodes de
segmentation peuvent étre classées selon le but a atteindre. IL existe des méthodes qui
déterminent des régions dans I'image et d’autres qui cherchent a déterminer les frontiéres
des ces derniers.

La segmentation d’image est I’opération la plus importante dans un systéme de
traitement d’images, car elle est située a 1’articulation entre le traitement et 1’analyse des
images. L’intérét de la segmentation est de partitionner une image en plusieurs régions
homogenes, au sens d’un critére fixé a priori. L’intérét de disposer de régions homogenes
est de fournir des données simplifiées qui facilitent la tiche d’un systéme de
reconnaissance de formes, ou autre systéme d’extraction des objets contenus dans

I’image.

Les techniques de segmentation d’image sont généralement fondées sur la recherche
des discontinuités locales (détection de contours) ou la détection de zones de 1’image
présentant des caractéristiques d’homogénéité (extraction de régions).Les approches de
segmentation par région, quant a elles, agissent en partitionnant I’image en un ensemble
de régions. Chaque région va définir un ou plusieurs objets connexes. Cependant, ces
approches ont tendance a déformer les frontiéres naturelles des objets. Les meilleurs
résultats de segmentation sont obtenus en faisant coopérer des méthodes distinctes. Ce
sont des approches plus efficaces, car les inconvénients d’'une méthode peuvent étre

surpassés par les avantages d’une autre méthode.

Le but de ce projet est de combiner l'utilisation des k-means et EM (Expectation
Maximisation) dans les champs de markov pour segmenter en régions distinctes d’une
image. La classification par kmeans nous permet d'obtenir des régions compactes dans
I'espace RGB des couleurs, cependant les zones obtenues sont fragmentées au niveau de
I'image. Cela est dii au fait qu'aucune information spatiale n‘a été prise en compte lors de
la classification par kmeans. Le formalisme des champs de markov nous permet d'obtenir

des classifications plus régulieres en favorisant une régularité entre les pixels voisins. Ce
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pendant l'utilisation de ce modele impose un certain nombre de choix : choix du systéme
de voisinage pour les cliques, choix du potentiels associé aux cliques, choix de
I’estimateur et de la méthode d'optimisation. Nous allons presenteret comparer les
résultats obtenus en fonction des différents choix possibles.

Ce mémoire s’articule autour de quatre chapitres qui nous permettront de présenter
les différents aspects de notre travail. Le premier présente des généralités sur le traitement
d’image. Nous avons ensuite présentés dans le chapitre deux les méthodes de
segmentation d’images, ou nous avons décrit un certain nombre de méthodes classiques
de segmentation, soit par approche contour ou par région. Le troixieme on a présenté la
modeélisation du probléme de la segmentation par les MRFs, et leurs différents modeéles.
Le quatrieme chapitre est la partie expérimentations et résultats obtenus ou nous montrons
I’apport de la coopération de la segmentation par Segmentation par 1’algorithme K-Means
et Segmentation par I’algorithme EM. Nous terminons ce travail par une conclusion

générale et perspective.
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Chapitre I

Généralites sur le traitment d image

1.1 Introduction

Le traitement d’image peut étre défini comme 1’ensemble des méthodes et techniques
opérant sur I’image afin d’extraire les informations les plus pertinentes ou tout
simplement pour fournir une image plus perceptible a I’oeil humain.

Dans ce chapitre nous présentons quelques notions de base du domaine de traitement
d’image numérique tels que : la définition d’mage, numérisation de I’image,
echantillonnage et quantification de I’image, caractéristiques d’image, systéme de

traitement d’image et filtrage.

1.2 Le traitement d’image

1.2.1 Historique

Le traitement d'images voit ses débuts dans les années 1920 dans la transmission
des données par le cable sous-marin allant de New York a Londres, mais ne connait de
vraies avancées que dans les années 1960 avec le développement des ordinateurs. Au
départ, les techniques de traitement d'images sont fondées sur des méthodes de
restauration et de compression d'images. Puis se développent de nouvelles de détection
de primitives (contours, point d'intérét, lignes d'intérét ...) et de nombreux autres
traitements telles que 1’extraction d’attributs et la reconnaissance des formes. En fait ces
traitements ont deux objectifs : -Améliorer la qualité de I'image et la rendre "lisible" sans
défauts et d’en extraire des informations jugées pertinentes. - Préparer a I’analyse :
Segmentation en vue de modifier son contenu (élimination du bruit ou renforcement des
contours par exemple) : Dans ce cas sont appliquées les fonctions communes (filtrage,
contours, contraste, clarté,...). Dans le domaine du traitement d'images, On trouve
différents outils dédiés a des sous-domaines aussi variés : imagerie biomédicale, analyse

d’objets, imagerie satellitaire, traitement de documents. [1]
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1.2.2 Définition

Le traitement d’image est une opération qui commence avec une image et finit
avec une autre ou bien une image corrigée. Cette opération ne doit étre confondue avec
I’analyse d’image qui débute sur une image et en extrait des résultats brefs, réduisant les
données nécessaires pour stocker 1’image originale comme un tableau des pixels. Le
traitement produit habituellement une autre image aussi grande que 1’originale mais dans

laquelle les valeurs des pixels (intensité ou couleur) ont changé. [2]
1.3 Numérisation de ’image

1.3.1 Définition d’une image

L'image est une Représentation d'un objet par les arts graphiques ou plastiques
la sculpture, la photographie, le dessin, le film, etc. [28]. C'est aussi un ensemble structure

d'informations qui, apres affichage sur I'écran, ont une signification pour I’ceil humain.

Elle peut étre décrite sous la forme d'une fonction F(x, y) de brillance analogique
continue, définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les coordonnées spatiales
d'un point de I'image et F est une fonction d'intensité lumineuse et de couleur. Sous cet

aspect, I'image est inexploitable par la machine, ce qui nécessite sa numerisation [29].
1.3 .2 Définition de I’'image numérique

L'image numérique est I'image dont la surface est divisée en éléments de taille
fixe appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou
de couleurs. [2]

La numeérisation d'une image est la conversion de celle-ci de son état analogique
en une image numérique représentée par une matrice bidimensionnelle de valeurs
numeriques f(x, y), comme la montre la figure ou :

X, y: coordonnées cartésiennes d'un point de l'image.

f(X, y) : niveau d’intensité.

La valeur en chaque point exprime la mesure d'intensité lumineuse percue par le

capteur. [3]



Chapitre 1 Généralites sur le traitment d’image

Largeur y :
O= = Indice de colonne
SRS EE - EEE
[ | Imjm| fmm| | [ss) immjesl | [ |
EER'EEEERER BERm
x - EEEEEEREE 55 [
-DIII-IIIII III

Hauteur EEOORCHE
D..-...-...ﬂ . :
HONOROEOOECOON — Le pixel (x,y)

BRI O EROE_CO0C.
| | fwml | 1§ ][] |m [mmf ]
Y iIEOODOECOeOOeCOnmE.

Ind Figure 1.1 Représentation d’image numérique.

1.3 .3 Echantillonnage et quantification de ’image

La quantification détermine la qualité de I'échantillonnage du signal. Celui-ci se
mesure en nombre de bits par pixel de I'image (bpp). La précision du rendu colorimétrique
de I'image dépend du nombre de niveaux du signal pouvant étre codés pour chaque pixel.
Les valeurs les plus courantes sont 8 bits/pixel pour les images en niveaux de gris (256
niveaux de gris) et 24 bits/pixels, c'est a dire 8 bits par composantes primaires, pour les
images en couleur (plus de 16 millions de couleurs distinctes). Les images suivantes
illustrent l'influence de la quantification (nombre de bits pour le codage de chaque
composante primaire) sur la qualité de lI'image. Par rapport a lI'image originale codée sur
8 bits par composante, la dégradation est progressive jusqu'a atteindre une image qui est

"monochrome" dans chacune des couleurs primaires (image retravaillée en contraste).

Couleurs restituées sur le plan de la perception visuelle. Cela se réalise en mettant a
profit la densité d'information spatiale (résolution de I'image) et les limites de I'acuité
visuelle pour créer artificiellement de nouvelles couleurs percues, mais au detriment de

la résolution résultante et de la qualité intrinséque du signal contenu dans I'image.
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L
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Quantification 4 bits/composante

Quantification 1 bitYcomposante

Figure 1.2 quantification d'une image
Certaines techniques de tramage permettent d'augmenter artificiellement le nombre
de Il est possible d'utiliser, par exemple, un tramage de diffusion (régulier ou aléatoire)

permettant de répartir les erreurs colorimétriques par rapport a I'image modeéle sur des

pixels adjacents. [4]

Detail de I''mage précédente

Exemple d'imaage utilisant une quantification de
1 bit/composante primaire (8 couleurs réelles)

Figure 1.3Exemple d'image utilisant une quantification de 1 bit/composante primaire
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1.4 Codification d’une image numérique

1.4.1 Images binaires (en noir et blanc)

Une image binaire est une image M x N ou chaque point peut prendre uniquement la
valeur 0 ou 1. Les pixels sont noirs (0) ou Blancs (1). Le niveau de Gris est codé sur un

bit (BinarydigIT). Dans ce cas avec Ng = 2 et la relation sur les niveaux de gris devient :
p(,j)=00up(i,j)=1.[34]

Figure 1.4 Image binaire

1.4.2 Images a niveaux de gris (Monochromes)

Le niveau de Gris est la valeur de l'intensité lumineuse en un point. La couleur du
pixel peut prendre des valeurs allant du noir au Blanc en passant par un nombre fini de
niveaux intermédiaires. Donc pour représenter les images a niveaux de Gris, on peut
attribuer a chaque pixel de I'image une valeur correspondant a la quantité de lumiére
renvoyeée. Cette valeur peut étre comprise par exemple entre 0 et 255. Chaque pixel n'est
donc plus représenté par 1 bit, mais par 1 octet. Pour cela, il faut que le matériel utilisé
pour afficher I'image, soit capable de produire les différents niveaux de gris
correspondant.

Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre de bits utilisés pour décrire la
" couleur " de chaque pixel de I'image. Plus ce nombre est important, plus les niveaux

possibles sont nombreux. [2]



Chapitre 1 Généralites sur le traitment d’image

Figure 1.5 Image Monochrome (256 couleurs).

1.4.3 Images en couleurs (Polychromes)

Elle est obtenue par la combinaison de trois couleurs dites primaires : Rouge,
vert et bleu(RVB). Chaque couleur est codée comme une image a niveaux de gris, avec
des valeurs allants de 0 a 255 .pour R=VV=B=0 nous auront un noir pur, et pour
R=V=B=255 nous auront un blanc pur. La représentation des images couleurs se fait donc
soit par une image dont la valeur du pixel est une combinaison linéaire des valeurs des
trois composantes couleurs, soit par trois images distinctes représentant chacune une
composante couleur, on distingue généralement deux types d’images : [5]

-lImages 24 bits

-Images a palettes

Figure 1.6 Image polychrome (65536 couleurs)
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I.5 Les caractéristiques d’une image numérique
L'image est un ensemble structuré d'informations caractérisées par les parametres

suivants: [29].
1.5.1. Pixel

Contraction de 'expression anglaise © Picture Eléments’ : Eléments d'image, le pixel
est le plus petit point de I'image, c'est une valeur numérique représentative des intensités
lumineuses. Si le bit est la plus petite unité d'information que peut traiter un ordinateur,
le pixel est le plus petit élément que peuvent manipuler les matériels et logiciels sur
I’image. La lettre A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels dans la

figure ci-dessous. [30]

o o0 1 2 3 4 3 F 3BT F o4 210

TEEEETAE TE T EET AL
||
1

-
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SO A UWs LU W D NNES

-

Figure 1.7 groupe de pixel formant la lettre A.

1.5.2La résolution

La résolution est une mesure de la capacité d’un systéme optique de séparer des
signaux proches spatialement et/ou spectralement. La capacité de mesurer une
information par télédétection exige la considération prudente de trois types de résolution :
spatiale, spectrale ettemporelle. [35]
1.5.3Dimension :

C’est la taille de I'image. Cette derni¢re se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels). Le
nombre de lignes de cette matrice multiplié par le nombre de colonnes nous donne le nombre

total de pixels dans une image.[6]
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1.5.4 La texture

Une texture est une région dans une image numérique qui a des caracteristiques
homogenes. Ces caractéristiques sont par exemple un motif basique qui se répéte .la

texture est composée de Texel, I'équivalent des pixels.[7]
1.5.5 La luminance

C’est le degré de luminosité des points de I’image. Elle est définie aussi comme étant
le quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par I’aire apparente de cette surface, le
mot luminance est substitu¢ au mot brillance, qui correspond a 1’éclat d’un objet.

Une bonne luminance se caractérise par :
- Des images lumineuses (brillantes)
- Un bon contraste : 1l faut éviter les images ou la gamme de contraste tend vers le blanc
ou le noir; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones sombres ou
lumineuses.
- L absence de parasites. [8]
1.5.6 Le contours

Les contours représentent la frontiére entre les objets de I’image, ou la limite entre
deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures
décrivent la structure de ceux-ci. L’extraction de contour consiste a identifier dans

I’image les points qui séparent deux textures différentes.[7]

Figure 1.8 Contour d’une image.

10
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1.5.7 Regions

Groupe de pixel présentant des caractéristique similaires (intensité, mouvement,
ect..).[9]
1.5.8 Histogramme d’une image

Un histogramme (traitement statistique de 1’image) représente la fréquence desvaleurs

d’intensité des pixels dans une image. Ce concept peut étre explique enconsidérant une
image comme celle montrée dans la figure 1.6 un histogramme h pourune image | des
niveaux de gris avec les valeurs d’intensité I (u, v) € [0 , K — 1] contientexactement k
entrées. Pour une image de 256 niveaux de gris (k =28 =256), chaqueentrée de
I’histogramme est définie :
Pour0<i<k h(i)=card {(u,v)/I(u,v)=1i} (1.2)

h(i) = le nombre de pixels dans I’image I avec la valeur d’intensité i

Figure 1.9 Histogramme d’une image en niveaux de gris

Dans un histogramme les valeurs de pixels les plus présentes dans I’image
sontappelés les pics et les valeurs les moins présentes sont les vallées. Les régions
videsd’un histogramme indiquent les valeurs de pixels absentes dans 1’image.Dans le cas
d’une image couleur (par exemple RGB) on obtient trois histogrammesreprésentant
respectivement la distribution des valeurs des composantes Rouges, Bleuset Vertes et un
histogramme pour représenter la distribution de la luminance.

1.5.8 .1 Modification d’histogramme

Les méthodes de modification d’histogramme n’affectant pas les formes des
régionsdans I’image, elles modifient uniquement I’apparence visuelle.
1.5.8 .1.1 Expansion de dynamique
Transformation des niveaux de gris de telle sorte que I’image utilise toute
ladynamique entre [0, 255] transformation linéaire
I’(14,j)=(1(1,]j)—Min)) x 255/ (Max — Min) (1.2)

Min : Valeur minimale de niveaux de gris.

11
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Max : Valeur maximale de niveaux de gris.
1.5.8 .1.2 Egalisation d’un histogramme
Transformation des niveaux de gris dont le but est d’équilibrer le mieux possible la

distribution de pixels dans la dynamique.

8

5888

o

Figure 1.10 Egalisation d’un histogramme en niveaux de gris

1.5.8 .1.3 Spécification d’histogramme

Généralisation de I’égalisation d’histogramme, elle permet d’obtenir une
distributiond’intensité de l’image voisine d’une distribution spécifiéeal’ avance. La
distribution deréférence peut étre soit fixée a priori soit obtenue sur une image ou une

portion d’imagequi sert d’apprentissage. [10]
1.5.9 Contraste

C'est la différence marquee entre deux régions d'une image, plus précisément
entreles régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en

fonctiondes luminances des deux zones d'images [11]

a) Image mal contrastée D) Image bien contrastée

Figure 1.11 Images avec contraste différent

12
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1.5.10 Le bruit

Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénomene de brusque
variation de I’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de 1’éclairage des

dispositifs optiques et électroniques du capteur.[5]

Figure 1.12 Image sans bruit. Figure 1.13 Image avec bruit.

1.6 Systeme de traitement d'image

UN systéme de traitement d’image est généralement composé des unités suivantes :
e UN systtme d’acquisition et de numérisation qui permet d’effectuer
I’échantillonnage et la quantification d’une image.
e Une mémoire de masse pour stocker les images numérisees.
e UN systeme de visualisation.
e Une unité centrale permettant d’effectuer les différentes opérations de traitement

d’images. [8]

Systeme de
visualisation
A
Systemed’acquisiti Systeme R _
onetde »| de traitement ”I Mémoire de masse
numérisation numérique (IUC) [7

Figure 1.14 Composition d’un systéme de traitement numérique.

13
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1.6.1 Acquisition et numérisation :

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine de
conception et de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systéme
informatique, il est avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra
lisible et manipulable par ce systéme. Le passage de cet objet externe (I’image d’origine)
a sa représentation interne (dans I’unité de traitement) se fait grace a une procédure de
numérisation. Ces systemes de saisie, dénommés optiques, peuvent étre classés en deux

catégories principales : les caméras numérigues et les scanners.
1.6.2 Visualisation

Tout systéme de traitement d’image est doté d’un dispositif de visualisation qui

permet 1’affichage des images.

L’utilisation de différents types de restituteurs permet de transformer le signal numérique
qu’est la matrice image en un signal analogique visible par 1’oeil de 1’observateur. Pour
cela, différents types de supports peuvent étre employés : moniteur vidéo, clichés
photographiques, impression sur papier. Dans tous les cas et pour chaque échantillon de
I’image numérique, on recrée un nouvel élément d’image ou un nouveau pixel dont on
choisit la forme de facon a reconstituer une image analogique qui soit la plus proche
possible de I’image avant numérisation compte tenu des erreurs introduites lors de

’acquisition, de la numérisation et de la transmission .[12]
1.7 traitement numérique des images

Les techniques de traitement sont destinées a 1’exploitation des informations
contenues dans les images, ceci dans le but d’améliorer la qualité des images et de les
rendre plus facilement interprétables, en d’autre termes elles permettent d’augmenter la

qualité visuelle de I’image.

1.7.1 Filtrage Numérique

Les images numériques telles qu'elles sont acquises, sont trés souvent inexploitables
pour le traitement d'images. Elles contiennent des signaux bruités. Pour remédier a cela,
différents prétraitements pour I'amélioration ou la correction sont effectués. [5] On peut

scinder les filtres en deux grandes catégories :

14
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1.7.1.1 Filtres linéaires

Les filtres linéaires transforment un ensemble de données d'entrée en un ensemble
de données de sortie par une convolution bidimensionnelle qui est une
opérationmathématique. Ils permettent de supprimer le bruit dans 1’image. Chaque filtre
a une taille N x N avec N impair. [5] Les filtres linéaires les plus connus sont les filtres
passe-bas, passe-haut.
A. Filtre passe-bas (lissage) :

Operation destinée aeliminer le bruit dans I’image ; le filtre passe-bas elimine
lessignaux de haute frequencecaracterises par de grandes variations des niveaux de Gris
entre pixels voisins. IL est appele aussi filtre de lissage car il adoucit considerablementles
contours de I'image. Le principe de ce filtre consiste a remplacer la valeur de chaque pixel
par la moyenne effectuee sur un voisinage [26]

B. Filtre Passe-haut (Accentuation) :

Il a les caracteristiques inverses du filtre passe-bas, il attenue les basses
frequenciessans toucher a I'information contenue dans les hautes frequences. Dans ce type
de filtre, le masque de convolution peut avoir des coefficients negatifs et positifs mais
leurs somme doit etreegale a zero [27]
1.7.1.2 Filtres non linéaire

Ils sont congus pour régler les problemes des filtres linéaires, Leur principe est le
méme que celui des filtres linéaires, il s’agit toujours de remplacer la valeur de chaque
pixel par la valeur d’une fonction calculée dans son voisinage. La différence majeure, est
que cette fonction n’est plus linéaire mais une fonction quelconque (elle peut inclure des
opérateurs de comparaisons ou de classification). Les filtres non linéaires les plus connu
sont : [8]

A. Filtre médian

Ce filtre est trés utilisé pour éliminer le bruit sur une image qui peut étre de
différentes origines (poussiéres, petits nuages, baisse momentanée de 1’intensité
électrique sur les capteurs, ...). L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il conserve
les contours alors que les autres types de filtres ont tendance a les adoucir. [8]
L’algorithme de filtre médian est le suivant :
1. Trier les valeurs par ordre croissant.

2. Remplacer la valeur du pixel centrale par la valeur située au milieu de la triée.

3. Répéter cette opération pour tous les pixels de I’image.
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Figure 1.15 Principe du filtre médian.
A. Filtre maximum

On applique le méme traitement que celui du filtre médian mais la valeur du pixel du

centre

19 {30 |12 19 130 112
15 118 | 11 ~ |15 |16 |11
26 | 16 | 14 26 (16 | 14

30 |26 |19 (18 |16 |15 |14 |12 |11

Figure 1.16 Principe du filtre maximum.

B. Filtre minimum

On applique le méme traitement que celui du filtre maximum mais, cette fois, la valeur

du pixel du centre comme la montre la figure va étre remplacée par le minimum. [8]
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Figure 1.17 Principe du filtre minimum.

1.7.2 Domaines d’application

Le traitement d’images posséde 1’aspect multidisciplinaire. On trouve ses
applications dans des domaines trés variés tels que les télecommunications (T.V., vidéo,
publicité,...), la médecine (radiographie, ultrasons,...), biologie, astronomie, géologie,
I’industrie (robotique, sécurité), la météorologie, 1’architecture, I’imprimerie, I’armement

(application militaire).

De nouvelle applications pratiques sont possibles aujourd’hui et touchent tous les

domaines d’activités, tels que : métiers du spectacle, de la radio, créations artistiques,...
[12]

1.8 Conclusion

Ce chapitre, nous avons voulu a ce qu'il soit une breve introduction aux concepts liés
au domaine du traitement d'images. Les différentes définitions qui y sont développées
sont celles des connaissances élémentaires de cette discipline, mais combien méme elles
sont essentielles pour L’initiation aux traitements approfondis des images. Nous pouvons,

a présent, aborder au prochain chapitre les techniques de la segmentation d’image.
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Chapitre 11
Les approches de la segmentation d images

1.1 Introduction

L'homme sait naturellement séparer des objets dans une image. Pour séparer un
objet d'un fond, I'humain se base sur des connaissances de haut niveau qui lui permettent

de détecter dans I'image ce qui l'intéresse.

Fondamentalement, la segmentation est un processus qui consiste a découper une image
en régions connexes présentant une homogénéité selon un certain critere, comme par
exemple la couleur. L'union de ces régions doit redonner I'image initiale. La segmentation
est une étape importante pour I'extraction des informations qualitatives de I'image. Elle

fournit une description de haut niveau.
11.2 Définition de la segmentation

La segmentation d’image est une phase d’importance capitale dans tout processus
de vision par ordinateur.Le processus de segmentation d’une image est le processus qui
la decoupe en regiondans un but de simplifier la representation de 1’image pour la rendre
plus facile a analyser et a interpreter. La segmentation d’images est typiquement utilisee
pour localiser des objets ou reconnaitre des contours d’objets.

Technigquement la segmentation d’images est un processus d’etiquetage des pixels qui
permet de donner un ensemble de pixels couvrant la totalite de I’image ou un ensemble
de contours delimitant des regionsrepresentant une certain homogeneite de couleur,

intensite, texture.[31]

Figure 11.1 Exemple de segmentation d’image.
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A ce jour, il existe (les nombreuses méthodes de segmentation qui sont pratiquement
toutes sensibles au bruit. il est donc nécessaire (le commencer par nettoyer I'image en
appliquant les filtres usuels d'atténuation le bruit. Parmi les approches (la segmentation
les plus connues), on peut citer : la segmentation basée sur le seuillage. La segmentation

basée sur les régions et la segmentation basée sur les contours. [12]
11.3 Définition formelle de la segmentation

U?:l Ri: |
R;NR; = @; Vi, j telle quei + j

1

2

3. p(R) =vrai;vVie{1,2,..... ,n}

4. p(R;NR;) = faux; Vi, j telle que i # j
5

R; est un composant connexe; Vi € {1,2,... ,n}

Formellement, la segmentation d’une image A en régions Ri, i = 1...n, est définie par les

propriétés suivantes : [12]
» P estun prédicat d’homogénéité.

» La premiere condition indique que 1’'union des régions nous raméne a 1’image de
départ.

» Ladeuxiéme indique que deux régions différentes sont disjointes.

» Latroisieme exprime que les pixels appartenant a une région doivent satisfaire le
critére d’homogénéite.

» La quatriéme exprime le critére d’homogénéité pour la segmentation en régions
disjointes.

11.4 Objectifs de la segmentation

La segmentation d’image sert a :
- Fournir des régions homogeénes (selon un critere donné) pour y appliquer un traitement
spécifique et interpréter le contenu de I’image :/13]
- Réduire le bruit,
-Extraction des informations qualitatives de I'image, les similitudes (intensités, couleurs,
textures, etc.).
- Localiser de maniere précise les contours des régions(les arétes, les changements
abruptes, etc.).
Il est difficile de définir d’une maniére absolue, une bonne segmentation. La

segmentation, souvent, n’est pas une fin en soi, le choix d’une technique est lié¢ a :
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- Lanature de I’image (éclairage, contours, texture...).

- Aux opérations de la segmentation (compression, reconnaissance de formes,

mesures...).

- Aux primitives a extraire (droites, régions, textures...).

- Aux contraintes d’exploitation (temps réel, espace mémoire...).
I1.5 Les étapes de segmentation d’images

Les différentes étapes permettant la segmentation d’une image sont résumées dans la
figure (Figure 11.2) :[13]

e Le prétraitement concerne les images acquises.

e Laclassification, pour que I’image étant formée d’un certain nombre de propriétés

qu’on classera selon des critéres appropriés.

e Lasegmentation est obtenue par extraction des composantes connexes des pixels

appartenant a la méme classe.

e Analyse des images : extraire des parameétres ou des fonctions représentatives de

I’image ou des régions.

/:: ;' Image -
3 Originale Prétraitement

Analyse et Image

. .y .,  <+—— Segmentatio <«+—— Classificatio =
mterpretation segmentee

g L8
H S J

Figure I1.2 Etapes de segmentation d’images.

I1.6 Segmentation d’images 2D, et au-dela
11.6.1 La segmentation 2D

En ce qui concerne les méthodes de segmentation 2D, elles caractérisent les régions

d’intéréts sur des coupes. [13]
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Figure 1.3 IRM patient 1 (a) , Segmentation patient 1 (b)

11.6 .2 La segmentation 3D

"—u =1 Une coupe sériée des
—ﬁlnu images 3D a
__'-'

Eeépartition des taches entre les processus

S EZELI J : |7 —

en paralléles

segmenier

Envoi des

résultats vers
le Processus(
qui geére la R el
comnmmmicatio <__?’°°“5“5’:'___,:}

n entre les
processus

Affichage des images segmentées

0 I

Figure 11.4 Segmentations paralléle des images 3D.

Del’héritage des images 2D, il reste les images 3D qui sont souvent produites
comme une succession de coupes. Le praticien doit mentalement empiler les coupes pour
se faire une représentation du volume des données observées. Cela conduit a une
interprétation subjective des données, sans ’aide de I’informatique, ¢ca nécessitait une
agilité d’esprit et une expérience importante. La segmentation 3D se fait par une

répartition des taches entre les processus qui la gére. [13]
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1.7 Différentes approches de segmentation

La segmentation est un vaste sujet d’étude et fait partie des grands thémes de
I’imagerie numérique. A ce titre, de nombreuses publications font état de segmentations.
Comment préférer I'une ou 1’autre est un débat ouvert qui fait rage dans bien des
laboratoires. En effet, pour valider correctement une segmentation d’objets naturels,
comme en imagerie médicale, ilfaut disposer de la vérité terrain ; ce qui est bien difficile
dans le cas de la segmentation, carcomment définir de fagcon précise ou commencent et
ou s’arrétent les objets sur une image ? Iln’y a donc pas une mais des segmentations
possibles sur une méme image et elles sont biensouvent subjectives. De méme, selon ce

que nous voulons segmenter, certaines techniquesseront plus a méme d’y parvenir.[32]
11.8 Approches Contours

Dans une image, les variations (d’intensité, de couleur, de texture...) représentent
des changements de propriétés physiques ou géométriques de la scéne ou de 1’objet
observe. Dans un grand nombre de cas, ces variations des propriétés sont des informations
importantespour les opérations de la segmentation. UN contour est une zone de transition
séparant deuxrégions homogenes due a des discontinuités de profondeur et de réflectance
de la sceneobservée [37]. Elles constituent les frontieres de régions correspondant a des

bords ou partiesd'objets de la scéne [38].

De telles méthodes existent depuis longtemps et elles sont lespremiéres méthodes a base

de géométrie. Elles ont été développées au milieu des années 80[39].

Les contours extraits ne sont généralement pas fermés ou bien continus, il est
souvent nécessaire d’associer une méthode de suivi ou de fermeture de contours selon le

résultat.

Tont rampe escaher

Figure 1.5 quelques modeles de contours.
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Chapitre 2 Les approches de la segmentation d’image

e escompté. Marche d’escalier : le contour est net (contour idéal).

e Rampe : le contour est plus flou.

e Toit : il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme.

Nous présentons dans ce qui suit les différentes méthodes adaptées pour la détection

des contours dans des images en niveaux de gris. Pour ces derniéres, deux familles de
méthodes sont distinguées.

11.8.1 Méthodes dérivatives

Les méthodes dérivatives sont les plus utilisées pour détecter des transitions
d’intensité par différenciation numérique (Premicre et deuxiéme dérivé). A chaque
position, un opérateur est appliqué afin de détecter les transitions significatives au niveau
de I’attribut de discontinuité choisi. Le résultat est une image binaire constituée de points

de contours et de points non-contours. [5]

fix)
/'_—.— f Iﬂ | I|
),f \ I
/ | 2
/ |
;’ f \ [
_/ A |
r N |
Image initiale Dérivee premiere Deérivée seconde

Figure 11.6 Contour et ses dérivées.

De nombreuses techniques d’extraction de contours existent dans la littérature. Elles

peuvent étre classées comme suit [14]:
e Les algorithmes basés sur le gradient (ou opérateurs du premier ordre).

e Les algorithmes basés sur le Laplacien (ou opérateurs du second ordre).

I1.8.1.1 L approche Gradient

On utilise la premiére dérivée pour calculer le gradient. Le gradient, en un pixel, est

un vecteur caractérisé par une amplitude et une direction.

L’approximation des deux dérivées est donnée par la relation suivante :

23



Chapitre 2 Les approches de la segmentation d’image

TED — 1+ 1,9) = 1), 222 = 1,y + 1) - [(x,9) (1.3)
Le module :
G, y) = IVIC I = /G (x, ¥)? + G, (x, ¥)? (1.4)

La direction (argument)

Gr(x,
argG(x,y) = arct (ﬁ) (1.5)

Il existe plusieurs opérateurs de gradient Parmi ses operateurs, il y a les masques de
Roberts, de Prewitt et de Sobel ...etc. [5]

a .Opérateurs de Sobel et Prewitt :

Les opérateurs de’” Sobel’” et de “’Prewitt’’ permettent d’estimer la norme du
gradient bidimensionnel d’une image en niveau de gris. Ces opérateurs consistent en une

paire de masques de convolution 3x3.

Pour ces opeérateurs les dérivées directionnelles horizontale et verticale s’expriment sous

la forme :[15]

Al .. Al ..

A—j=hj*1(l,])€tA—]=hi*I(l,]) (1.6)
1 0 -1 1 c 1

Avec: h;j=|c 0 —c|et: hy=]0 0 0
1 0 -1 -1 —c -—c

Les matrices h; et h; sont appelées masques, Les masques de Prewitt sont définis par c=1

et les masques de Sobel par c=2.

b. Opérateur de Roberts (1965)

Le détecteur de Roberts permet de calculer le gradient bidimensionnel d’une image
de maniére simple et rapide. Ce principe ne différe pas beaucoup de celui des opérateurs
de “’Prewitt “’et >’Sobel”’. [5]

Les masques de convolution de Robert sont :
1 0 0 1
b el ol

La figure suivante nous montre les contours détectés par ces filtres :

Roberts Perwitt

-
Image originale
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Figure 11.7 Détection de contour par les differents filtres.
11.8.1.2 L’approche Laplacien

Dans cette approche, 1’extraction des contours est basée sur le calcul des dérivées

secondes, cela signifié que le Laplacien [5]

V(i i _azf..)+02f..
f@j) = %2 (i) 377 (@)
L’approximation des deux dérivées est donnée par la relation suivante :
VE=fx+1y)+fx—-1L+fy-D+fly+1 —4f(x,)

Les plus simples opérateurs du Laplacien est donnée par 1’application des masque

o 1 0
1 4 1
o 1 0

1 1 1
1 -8 1
1 1 1

La figure suivante représente la détection de contour en utilisant le Laplacien :

suivant :

e Laplacien en connexité 4 :

®  Laplacien en connexité 8 :

e

Figure 11.8 Image originale (a gauche), contour détecté par le Laplacien.

11.8.2 Méthodes analytiques
11.8.2.1 Approche de Canny et Deriche
Elle consiste a trouver un filtre optimal satisfaisant les 3 contraintes suivantes :

- Une bonne détection : faible probabilité d’oublier un vrai point de contour et une

faible probabilité de marquer un point image comme contour alors qu’il ne 1’est pas.
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Chapitre 2 Les approches de la segmentation d’image

- Une bonne localisation : les points contours doivent étre le plus pres possibles
de leur position réelle dans I’image.

- Une réponse unigue : a un contour unique : un point de contour ne doit étre
détecté qu’une seule fois par le filtre mis en ceuvre.

Le détecteur de contour de Canny est le plus utilisé. Il est basé sur trois critéres : la
détection (robustesse au bruit), la localisation (précision de la localisation du point

contour), I’unicité (une seule réponse par contour) [16]

Au filtre de Canny, Deriche a proposé un autre filtre (condition initiale différente) qui
permet une simplification de son implémentation nous préférons souvent le détecteur de

Deriche, qui répond exactement aux mémes critéres de qualité que celui de Canny. [17]
11.8.3 Méthodes déformables

Les modeéles déformables, introduits par Kasssont aussi connus sous les noms de «
snakes » ou « contours actifs ». L’intérét principal des contours actifs est de détecter des
objets dans une image en utilisant les techniques d’évolution de courbes. L’idée est de
partir d’une courbe initiale, généralement un carré ou un cercle, et de la déformer jusqu’a

obtenir le contour de 1’objet.

En effet, celui-ci présente quelques inconveénients tels que la sensibilité a I'initialisation,
au bruit, et le réglage difficile de ses différents parameétres. [18]

11.8.3 .1 Contours actifs

Les contours actifs tirent leur origine des modeles élastiques, mais la communauté
s'accorde a les attribuer a I'équipe Kass, Witkin et Terzopoulos, qui introduisirent les
Snakes ou courbes minimisantes. Les snakes tiennent leur nom de leur aptitude a se
déformer comme des serpents. L’approche est variationelle, ¢’est a- dire que 1’équation
d’évolution du contour actif se déduit de la minimisation d'une énergie modélisant I'objet
d’intérét.

Depuis la publication de cette équipe, les modéles déformables sont devenus un sujet trés
important pour la communauté du traitement d'images. [2]

11.8.3.1.1 Principe de fonctionnement des contours actifs

Un contour actif est une courbe définie dans I’image et qui est capable de se mouvoir
sous I’influence de plusieurs forces qui vont la tirer ou la pousser vers la forme. Un snake

\

consiste a placer aux alentours de l’objet a détecter une ligne initiale de contour,
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Chapitre 2 Les approches de la segmentation d’image

I’évolution se fait a travers un processus itératif qui déforme la courbe a chaque itération

jusqu'a sa position finale.
11.8.4 La limite de segmentation par contour

Les principales limites des méthodes de détection de contour sont les suivantes [14] :
o Les contours extraits selon les méthodes classiques souvent ne correspondent pas
nécessairement a la limite des objets. Dans de nombreuses images de basse qualité,
quelques-unes des méthodes produisent des faux contours.
o Les techniques de détection de contour dépendent de I'information contenue dans
le voisinage local de 1'image. Il n’y a pas d’information globale.
o Apres I’extraction des points de contours, ces derniers sont reliés afin de
déterminer les frontiéres. Le processus de fermeture des contours peut parfois conduire a
des discontinuités et des lacunes dans I'image.

o |l est souvent difficile d'identifier et de classer les contours parasites.
11.9 Approche région

Les méthodes de I’approche région cherchent a différencier les régions en utilisant les
propriétés de I’image telles que la couleur, la texture, la forme...Ces méthodes utilisent
principalement les critéres de décision pour segmenter I’image en différentes régions
selon lasimilarité des pixels [33].1l existe plusieurs méthodes telles que la segmentation
par croissance de région, par division de région, et par fusion de région que nous

présentons ci-dessous.
11.9.1 Croissance de région (région growing)

Les méthodes de croissance de région, également appelées approches ascendantes,
estune technique qui consiste a agréger les pixels aux régions selon un double critere
d’homogénéité et d’adjacence [42]. Les points voisins du germe sont
successivementexamings ; s’ils vérifient le critére d’agrégation, ils sont inclus a la région
et deviennent a leurtour un germe ; dans le cas contraire, ils sont rejetés. Le critere est le
plus souvent un critérelocal basé sur les niveaux radiométriques des points. Le

processus s’arréte lorsque tous lespixels adjacents aux régions ont été affectés. [43]

Figure 11.9 Croissance progressive des régions.
\ I
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Parmi les avantages de cette technique, nous pouvons citer : [2]

e Lasimplicité et la rapidité de la méthode.
e [asegmentation d’objet a topologie complexe.

e La préservation de la forme de chaque région de 1’image.

e Cependant, il existe plusieurs inconvénients comme :
e L'influence du choix des germes initiaux et du critere d'homogénéité sur le résultat

de la segmentation.

e Une mauvaise sélection des germes ou un choix du critére de similarité mal adapté

peuvent entrainer des phénomeénes de sous-segmentationlou de sur-segmentation.

e Il peut y avoir des pixels qui ne peuvent pas étre classés.

11.9.2 Segmentation par fusion de régions (Merge)

Les technigues de réunion sont des méthodes ascendantes ou tous les pixels sont
visités.Pour chaque voisinage de pixel, un prédicat P est testé. S’il est vérifié les pixels
correspondants sont regroupés dans une région. Apres le parcours de toute 1’image, les
groupes de voisinages se voient appliquer le méme test, et sont réunis si P est vérifié. Le
processus est itéré jusqu’a satisfaction d’un criteére d’arrét.[44]

11.9.3 Segmentation par division de régions (Split)

La division consiste a partitionner I’image en régions homogenes selon un critere
donné. Le principe de cette technique est de considérer I’image elle-méme comme région
initiale, quipar la suite est divisée en régions. Le processus de division est réitéré sur
chaque nouvelle région (issue de la division) jusqu’a I’obtention de classes homogenes

[14].
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Figure 11.11 Agrégation itérative des blocs similaires au bloc 1.

Figure 11.10 Décompositions successives des blocs.

Cette méthode présente un inconvénient majeur qui est la sur-segmentation.
Toutefois, ce probléme peut étre résolu en utilisant la méthode de division-fusion que
nous présentons dans ce qui suit.

11.9.4 Segmentation par division-fusion (Split and Merge)

Son principe est de combiner les deux dernieres méethodes présentées afin de pallier
a leursinconvénients de la maniére suivante : une premiére étape de division donne
comme résultat, une image divisée en plusieurs régions (Figure 11.15). Par la suite, une
étape de fusion intervientafin de corriger le résultat obtenu par la premiére étape, en

regroupant les régions similaires (Figure 11.12). Ce procédé est répété jusqu’a 1’obtention

d’une segmentation. [45]

Figure 11.11 : La décomposition en 4 peut faire Figure 11.12 Les décompositions successives peuvent faire
apparaitre des blocs similaires. apparaitre des blocs similaires.
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Les inconvénients de cette méthode se situent a trois niveaux :

- Les régions obtenues ne correspondent pas, dans tous les cas, aux objets
représentés dans I’image.

- Les limites des régions obtenues sont habituellement imprécises et ne coincident
pas exactement aux limites des objets de I’image.

- La difficulté d’identifier les critéres pour agréger les pixels ou pour fusionner et
diviser les régions. [5]

11.10 Segmentation par seuillage

I1. 10.1 Définition du seuillage

Le seuillage est la technique de segmentation la plus répandue pour extraire les objets
dufond de I’image [36]. Elle est I’opérateur qui associe a chaque point de 1’image une
classe deluminance. Le seuillage est réalisé aprés comparaison des luminances a un ou
plusieurs seuils. Cette technique tente de déterminer les classes de pixels par I’analyse
des histogrammesmonodimensionnels, le plus souvent les seuils sont déterminés a I’aide
de ces analyseslocalement ou globalement a I’'image ou au volume [40]. Dans le cas d’une
image compose d’une ou plusieurs régions de méme type, et d’un fond visuellement
différent, I’histogrammeest bimodal et il est possible de séparer les régions du fond par
un simple seuil qui se situe surla vallée entre les deux modes (figure 11.12). Si I'image est
constituée de régions ayant descaractéristiques différentes, son histogramme est
multimodal (figure 11.13), tels que chacundes modes correspond a une région. Le
seuillage est alors défini comme le probleme detrouver le minimum entre deux modes
adjacents c'est-a-dire les vallées. Les pixels ayant desniveaux de gris entre deux vallées

sont alors assignés a la méme région. [41]

30



Chapitre 2 Les approches de la segmentation d’image

0sif(x,y)<T

9(xy) = {1 sif(x,y) =T
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T

Figure 11.12 Seuillage simple d’un histogramme.

2 si f(x,y)= T2
Gx,y)=1:1 siT1l < f(x,y)<T2
0 sif(x,y)<T1

I|‘ ||||.|.||H ||.hf“|| =
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Figure 11.13Seuillage multiple d’un histogramme.

La segmentation par seuillage d’histogramme constitue un cas particulier de la
segmentation par classification. Elle permet de répartir les pixels en classes en fonction
de leurs niveaux de gris. Les classes sont alors délimitées par des seuils.

Les méthodes de seuillage peuventétre : Seuillage globale et seuillage local, manuelle.[2]
11. 10.2 seuillage globale

Seuillage globale : un seuil pour toute I’image, elle consiste a comparer le niveau de
gris de chaque pixel xi de I’image avec un seuil global fixe T (par exemple 127). On note

bi la nouvelle valeur du pixel, le seuillage est donné par 1’expression suivante :

bi=255sixi Tethi=0sixi<T
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I1. 10.3 seuillage locale

Seuillage local ou adaptatif : un seuil pour une portion de I’image. Les méthodes de
seuillage locale prennent en considération la valeur des pixels voisins pour le calcul des

seuils.[2]

11.11 Généralités sur la segmentation des images médicales :

Loin du probleme de reconstruction, la segmentation automatique est un objectif en
soi-méme en imagerie médicale, elle joue un rdle tres vital dans la mesure ou elle permet
d’extraire des structures anatomiques spécifiques ou la localisation de certaines
pathologies au sein d’une séquence d’images numériques ce qui apporte une amélioration
tres intéressante au processus de diagnostic médical. La segmentation automatique des
images médicales constitue un pas important pour I’établissement d’un systéme d’aide au

diagnostic automatique des images médicales.

IMéthe de de segmentanon des inagss
medicales 310
Ileth odes 21 ] [ Mlethodes 31+ F
¥ ; ¥

[ Approches Contoues l Apprrochs Bégion ]
Mathodss ) [ Mathodss [ Msthodss |
dé ﬁvﬂtivcs ‘ surfﬂciqucs mo rPhUlUSquCs

J ¥ ¥ ¥

Mithodes de | [ Methodes g | | DAfthodes de M th cles
; . . Crossance de ;
Seudlage classifi cati oen T Madsowvienn es
\ | | Reégions |

Figure 11.14 Principales méthodes de segmentation des images médicales.

Le but est de segmenter la zone d'intérét définie par le médecin pour lui permettre,
par calculs, d'affiner son diagnostic. La segmentation doit donc étre précise autour de la

zone d'intérét et ne doit pas étre perturbée par le bruit de I'image.[13]
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11.12 Conclusion

Nous avons tenté dans ce chapitre de regrouper les techniques de segmentation
d’images en trois approches : approche par extraction de régions, approche par détection
de contours et une approche par classification .Bien elles aient toutes des avantages, elles
présentent également plusieurs inconvenients. Et comme la segmentation d'une image
peut étre considérée comme un probléme d’optimisation, dans le chapitre qui suit, nous

présenterons différentes segmentation d’image par champ de markov.
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Chapitre 111
Segmentation par champ aléatoire

deMarkov (MRF)

I11.1 Introduction :

A I'neure actuelle, il n'existe guere d'applications commerciales de méthode efficace
de segmentation d’images sur laquelle on peut baser les traitements ultérieurs. La
technique qui s'est avéré la meilleure en imagerie médicale pour le moment est
I’application des chaines de Markov. On verra a la partie 3 une présentation succincte de
la mise en ceuvre de cette technique. Notons que les modéles de Markov cachés sont une
approche prometteuse dans différents domaines d'applications ou on envisage de traiter
des données quantifiées qui peuvent étre partiellement erronées comme par exemple :

- La reconnaissance d'images : caractéres, empreintes digitales, ...
- la recherche de motifs et de séquences dans les génes.
111.1.1 Historique :

La modélisation stochastique permet 1’utilisation des modéles probabilistes pour
traiter les problémes a information incertaine ou incompléte. Ainsi, les modéles de
Markov connaissent un regain d’intérét tant dans leurs aspects théoriques qu’appliqués.

La théorie des chaines de Markov est née en 1913, une premiére application a été
développée par Markov pour analyser le langage. Ces travaux ont été utilisés
régulierement mais les premiéres applications exploitables furent réalisées dans les
années 60, telles que lesmodéles probabilistes d’urnes par Neuwirtch, le calcul direct du
maximum de vraisemblanceou 1’observation de la suite d’états dans une chaine de
Markov. Ceci a permis a lacommunauté scientifique d’exploiter pleinement le potentiel
de ces modeles. C’est dans lesannées 70 que des chercheurs ont apporté des algorithmes
puissants permettant de résoudreles problemes de reconnaissance, d’analyse et
d’apprentissage.

Depuis 1975, les HMM sont utilisés dans de nombreuses applications, principalement
dans le domaine de la parole. Ces applications ne se contentent pas de s’appuyer sur la
théorie des Modéles de Markov Cachés, mais développent plusieurs extensions

théoriques dans le butd’améliorer les modeles. C’est ce qui en a fait leur succes. [46]
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I11. 1 Modeles de Markov cachés :
I11. 1.2. Définitions des éléments d’un modéle MMC :

Une chaine de Markov Cachée A décrit un systéme qui a chaque instant se trouve
dans un des N états d’un ensemble {S1, S2,..., Si,..., SN} : il s’agit donc d’un automate

probabiliste d'états finis constitué de N états.

4 )

\ .
D= O0=C

. J

Figure 111.1 exemple d'automate probabiliste d'états finis (composé ici de 3 états).

111.1.3Formalisme :
Un automate de Markov a états cachés est un quadruplet {S, D, O, B} des

ensembles décrits suivant :

o Silétati

e D1 la probabilité que S1 soit I'état initial

e O (Si, Sj) la probabilité de la transition Si — Sj

e B (Si, oi) la probabilité d'émettre un signal oi étant dans I'état Si
Un processus aléatoire gere la transition d’état a état, mais I’état du systéme n’est pas
observable (il est « caché »), on ne voit que les émissions de cet état : les observations.
Autrement dit, au temps t le systéme est dans I’état gt (invisible) et émet I’observation Ot
(visible).
La probabilité de transition d'un état Si a un état Sjest donnée ; nous I'appellerons O (Si,
Sj)):

N

0(Si,Sj) = p(st = Sj\st — 1 = Si), telque : z 0(Si,Sj)=1. 1.1

j=1

On se donne aussi d(Si) la probabilité que I'automate soit dans I'état Si a I'instant initial :

N
d(Si) = p(S1 = Si), tel que : Z d(si) = 1 111 2

=1
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La probabilité pour que I’automate émette un signal oi lorsqu’il est dans I’état Si sera

notée b(Si,oi) :

r A

0 , 0i

b(si.of .
(si.0 s ./ b(si.oi

@ O(sj.0 @

. J

Figure 111.2 Détaille de probabilité de transition et d'émission d'une
donnée dans le modele de Markov caché.

N
b(Si, ot) = P(Ot = 0i\St = si), tel que : 2 b(Si,o0i) =1 1.3
i=1

L'adjectif « caché »employé pour caractériser le modéle traduit le fait que I'émission
d'une donnée a partir d'un état est aléatoire. C'est ce caractére aléatoire des mesures qui,
ajouté aux propriétés des processus markoviens fait la souplesse et la puissance de
I'approche proposée par F. Jelinek. [13]

Ces observations Ot peuvent prendre leurs valeurs dans un ensemble fini de valeurs
discretes ou de symboles, ou dans un ensemble continu et infini ; dans ce dernier cas le
principe reste le méme, avec des distributions de probabilité remplacées par des densités
de probabilités, comme on effectue alors des tirages directement sur cette courbe de
densité, on parle alors de vraisemblance, et non plus de probabilités.

On définit une vraisemblance L pour une fonction de densité f, par rapport a la probabilité
P par :[13]

N
L(X1......XN) = nf(Xi) 111 4
i=1
. £ € € e\ _ [N Xi"‘; . .

P(arg = X1e[x1 - %22+ 3], .. XNe [XN =2 XN +2]) = T, fy? fXDAXi 1S
N

P(arg) = nf(Xi) E I1.6
i=1

P(arg) = ¢ L(X1,...,XN) I11.8

111.1.4 Les champs de Markov cachés :
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Soit X un champ aléatoire index¢é par I’ensemble S. X est dit champ Markovien associé
au systeme de voisinages V si et seulement si [19]

P(X=x)>0 (IIL.9)

P(Xs = xs|(Xt = xst)tES,t::s) = P(Xs = xs|(Xt = xst)tEVs) (1I1. 10)
Les relations ¢lémentaires a l’intérieur du systéeme de voisinage sont données par

I’ensemble C des cliques. La (Figure 111.3) montre un systeme de voisinage associé aux

cliques de 4 connexions.

oeoofo—o

Figure 111.3 VVoisinage de pixel et clique de 4 connections.

Le théoreme de Hammersley-Clifford rend possible derelier les probabilités locales

et globales. En faitelesprobabilités a priori conditionnelles locales peuvents’écrire [19] :

1
P(XS = x5|(Xt = xt)tevs) = Z_SeXp (—U(XS: (xt)tevs)) (1l 11)

Zs=)  Us(wn Ceeers) (1. 12)
w;ie

Ou Zs est le facteur de normalisation et Us (Xs, (Xt) tevs) est la fonction d’énergie
locale. Il y’a plusieurs méthodes de calcul Us (Xs, Xt) tevs) incluant le modéle d’Ising, et
le modele de Potts, pour simplifier, on se limite au modele de Potts, 4 connections (ou un

site a 4 voisins) et des cliques d’ordre 2 définit comme :

U(x) = Z (1—8(x,x.))
(“Des (111.13)

si X F X¢

6 (x5, x¢) = {1

0 sinon

Ou 6 est le symbole de Kroneker. Par conséquent, Us (Xs, (Xt)tevs) est le nombre de
pixel t € Vs pour lesquelles xt# xs, multiplié par un paramétre de régularitéL.Ce modele

a priori pénalise deux sites voisins possédant desétiquettes différentes, le poids de cette
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pénalité est de valeur fixée L. On suppose que le paramétre spatial A est positif afin de

favoriser les cliques homogenes. L’énergiec U dans (4) est calculée de fagon similaire,

saufqu’on somme les potentiels des cliques d’ordre deuxhorizontaux et verticaux dans

I’image.

La regle de Bayes :

P(Y =y|X =x)PX =x)
P(Y =)

et I’indépendance conditionnelle des échantillons nous permet d’écrire la probabilité a
posteriori comme :

PX=x|Y=y)= Zl,exp (—U(x) + Z log fXs (ys)) (II1. 15)
SES

Les distributions a posteriori conditionnelles locales correspondantes peuvent s’écrire
comme .

1
P(Xs = XS|YS =ys(X; = Xst)teVs) = Z_SeXp(_U(XS' (Xst)teVs) + log fXs (¥s)) (111 16)

PX=x|Y =y) = (111. 14)

Ou Z’ et Z’S sont des facteurs de normalisations obtenuspar sommation de tous les
dénominateurs possiblessimilaires & Z et ZS. Les distributions fxs (ys) sont lestermes
d’attache aux données tandis que les Us(x) sont lestermes portant 1’information a priori.
Substituons U’(X) =U(X) - Y.seslog fXs (ys) dans (8), on remarque que X conditionnel
a'Y est un champ de Gibbs.

Il n’est pas possible de créer des réalisations a posteriori deX directement a partir
de (8), mais elles peuvent E&treapproximées itérativement par 1’algorithme de

Metropolisou 1’échantillonneur de Gibbs. Ici, nous considéronsseulement le dernier.[19]

Yo
 Eoied i1
Rl el |

- H l][ i -

Figure 111.4 : Parcourt d’Hilbert-Peano

111.1.4.1 les probabilités conjointes

Cij = P(Xn = wi ,Xn+1 = (l)i (11117)
_laloi initiale

] représente la probabilité que 1'état de départ du modéle soit la classe w;
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;= P(X; = @;) = 3.4 Cy (111.18)
111.1.4.2 Les probabilités de transition

ajreprésente la probabilité que le modéle évolue de la classe w; a la classe w;

C..
a;j = P(Xn+1 = wj|Xn = wi) = Z,'-‘:;]Cij

111.1.4.3 Probabilités Forward et Backward

(I11.19)

Les probabilités appelées Forward et Backward :
a,() =P(X; = w, Yy = V1, 0, Yy = (111.20)
et
Bn(@D) = P(Yns1 = Ynir, Yv = ynlXn = ;) (1I1. 21)
Peuvent étre facilement calculées récursivement. Pour ce faite, la probabilité jointe est
remplacée par la probabilité a posteriori
an() = P(X; = oY1 = y1, ., Yo = ) (1I1. 22)

P(Yp41 = Yni1r 0 Yy = YnlXn = ;)

(III. 23)
P(Ypi1 = Yniv o Y = YnIY1 =1, 0, Y = y)

Bn(i) =

I11.1.5 Modé¢le Markovien Cachée pour la segmentation d’images

Soit S un ensemble fini correspondant a une image de N pixels. On considére deux
processus aléatoires X=(Xs)ses €t Y=(Ys)ses . Y représente 1’image observée et X
représente une classe d’image inconnue. Chaque variable aléatoire Xs prend ses valeurs
dans I’ensemble fini des classes Q = {wi,.... ok} , alors que chaque Ys est une valeur
réelle. On dénote la réalisation de X et Y par x=(x1,....,xN) et y=(yl,...,yN)
respectivement. On suppose ici que les variables aléatoires Y=(Ys)ss sont
conditionnellement indépendants a X, et la distribution de chaque Ys conditionnelle a X
est égale a sa distribution conditionnelle a Xs. D’ici, tout les distributions de Y sachant
Xs sont déterminées par les K distributions de Y's

avec XS=wu,...., XS=wok qui sera dénote fi ,..., fi (1) (6) :

PO =ylX =) = | [ PO = yslXs = x9) = Taes fX5 09) (111 24)

SeS

X est dans la plupart des cas mieux décrit par un modele markovien. Généralement,
nous referons comme étant un modele de Markov caché, lorsque X n’est pas directement
observable. Le probléme de classification consiste a estimer X=x a partir de 1’observation

Y=y. [20]
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I11.1. 6 Les Chaines de Markov cachés

Dans le cadre des chaines de Markov, une image 2D peutétre facilement transformée
en une image 1D, par exempleen parcourant 1’image ligne par ligne ou colonne
parcolonne. Une autre alternative est d’utilisée le parcourt de Hilbert-Peano, présentée
dans (la Figure 111.4). Selon ladéfinition, X est une chaine de Markov si pour 1<n N [1].

(10)

P(Xy = xulX1 = %1, 0, Xno1 = Xpo1) = P(Xp = x| X1 = Xp-1) (1IL. 25)
Une chaine de Markov homogéne sera par conséquententierement déterminée par la
donnée de sa distribution X1, dénoté par =, et I’ensemble des matrices de transitions(A")i<
n<N , dont ses élements sont
ay = P(Xp41 = 0j|Xn = w;) 1. 26
La chaine étant stationnaire, ces probabilités sont déduites des probabilités conjointes qui

sont indépendante de n . [19]
111.2 Modélisation probabiliste de I'image

L'image dont nous disposons va étre considérée comme une réalisation d'un
champ aléatoire. Soit s un site de I'image, on peut en effet lui associer une variable
aléatoire Xs prenant ses valeurs dans E. Le niveau de gris xsen s n'est ainsi qu'une
réalisation de la v.aXs. On définit alors le champ aléatoire X = (Xs, Xt,...) prenant ses
valeurs dans 2 = E /s/ On trouvera aussi le terme de processus al€atoire pour X; en toute
rigueur, "processus" devrait étre réservée au cas d'un ensemble d’indexations continues,

et champ au cas discret.

Dans ce cadre probabiliste, I'image considérée est simplement une réalisation x du champ.
La probabilité globale de x, P(X = x), traduit la vraisemblance de I’image et la probabilité
conditionnelle locale P [Xs =xs / Xt=xt, t = s] permet de mesurer le lien statistique entre
le pixel s et le reste de I’image. L'hypotheése markovienne permet d'évaluer ces
quantités.Notons que nous nous plagons dans le cas ou E, l'espace de valeurs des
descripteurs, est quantifié, ce qui nous permet de manipuler des probabilités. Dans le cas
ou cet espace est continu, il faut remplacer P par une densité de probabilité. [21] Comme
on a mentionné dans le premier chapitre la notion de clique dans les images, on indique
que chaque cligue ¢ €C est associé un potentiel Uc, sa valeur dépend des descripteurs des
pixels constituant la clique. L’énergie globale de 1’image est alors définie comme la

somme des potentiels de toutes les cliques :[22]
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U= Z U (111.27)

L’¢énergie locale en un site s est définie comme la somme des potentiels de toutes les

cliques auxquelles il appartient : [22]

ceC/sec
111.3 Champs de Markov et champs de Gibbs

111.3.1 Les Champs aléatoires de Markov en Analyse d’Images

A vrai dire, La modélisation par les champs aléatoires de Markov (MRFs) est un
modele statistique dans lequel on peut intégrer une méthode de segmentation.

La théorie des (MRF) fournit un outil assez consistant pour modéliser les
dépendances contextuelles qu’on peut retrouver dans une image exprimées par les pixels
et leurs propriétés spatiales corrélées. Ces contraintes contextuelles sont d’importance
majeure pour I’interprétation des informations visuelles apportées par une image donnée.
De plus, les MRF sont réputés par une force aux bruits dans une application de traitement

de signal.
111.3.1.1 Le fondateur de la discipline

Andrei Andreevich Markov (1856-1922) un mathématicien russe. Ses travaux sur
la théorie des probabilités I'ont amené de mettre au point les chaines de Markov qui I'ont
rendu célebre. Ceux-ci peuvent représenter les prémices de la théorie du calcul

stochastique. [23]
111.3.1.2 Définition d’un Champ Aléatoire de Markov

Soit X = {X1, X2,...., Xm } une famille de variables aléatoires définies sur la
grille S. chaque variable Xi prend valeurs xi dans un ensemble fini Q ={7,2,..., K}. La

famille X est appelée un champ aléatoire.

X est un champ aléatoire de Markov défini sur la grille S et relativement au systeme
de voisinage V(S) (ou un champ markovien sur un graphe G(S, V(S))) si et seulement si

les deux conditions suivantes sont vérifiées [23]:
1.xeQ, P(x) > 0.

2.5¢S, X €Q, P(Xs =xs/Xt =xt,t#s)=P(Xs=xs/Xt=xt,teVs(S)) (111.29)
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111.3.2 principe de la segmentation markovienne
111.3.2.1Définition d’un Champ de Gibbs

Avant de définir le champ de Gibbs(en anglais « Gibbs Random Fields »),
nous devons introduire la notion de mesure de Gibbs. La mesure de Gibbs de fonction
d’énergie
U : Q — IR est la probabilité P définie sur Q par : [23]

P[X =x] = Z le UX/T (111.30)

avec U(x) = Yeec Uy (1€) (11.31)

C’est le systeme de cliques associé au systeme de voisinage V(s), T est un paramétre de
controle appelé température et Z est une constante de normalisation appelée fonction de

partition de Gibbs, elle est définie de la maniere suivante : [23]
Z=Yyeqe VO (111.32)

Le calcul de Z est impossible a cause du trés grand nombre de configurations, par
exemple dans le cas d’une image 512 x 512 pixels ou 4 classes sont possibles, le cardinale

de I’ensemble Q
La définition du champ de Gibbs est la suivante :

« Le champ de Gibbs de potentiel associé au systeme de voisinage V(s) est le processus

aléatoire X dont la probabilité est une mesure de Gibbs associée a V(s) ».

En résumé, un champ de Gibbs est déterminé par I’ensemble des potentiels {Uc}

indexés par les cliques c. [23]

111.3.2.2 Equivalence champs de Markov - champs de Gibbs
Sous les hypothéses suivantes :

- S fini ou dénombrable

- Le systeme de voisinage V(S) est borné

- Espace des descripteurs E discret.

Le théoréeme d’Hammersley-Clifford établit le résultat suivant : « X est un champ de
Markov relativement & V(S) et P[X=x] >0,V x €Q si et seulement si X est un champ de
Gibbs de potentiel associé a V(S) ». [ 22]
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Par exemple, si nous considérons un champ de Markov de voisinage 4-connexe,

nous pouvons écrire I'énergie de la configuration x sous la forme :
UxX) = Z U, (xi) + Z U, (i, X)) (II1. 33)
c=(i)eC1 c=(i,j)eCc2

A partir de ce théoréme-1a, nous pouvons donner 1’expression de la probabilité de

vraisemblance de I’image : [23]

-U(x)

e T
PIX=x]=—=q «Z I11. 34
xeT
Avec
Ux) =YcecUc(x) I1I.35

Et aussi I’expression de la probabilité conditionnelle locale : [23]
P(Xs = xs/X; = xt,t =5) = P(Xs = x5 /X; = xt, teV,(S))

—Ug(Xg=xs /X¢=xt teVs(S))
e T

= —Ug(Xg=e /X;=xt teV4(S)) III.36
ZeeEe T
Avec :
Us(x) = Z Ue(x) 11137
ceC/sec

111.4 Quelques MRF fondamentaux

On présente maintenant les modéles de champs de Markov les plus utilisés qui

seront définis essentiellement par leur fonction de potentiel (d’énergie). [24]
111.4.1 Le modéle d’Ising

Ce mode¢le est le plus ancien. Il a été proposé par Ernst Ising en 1925 lors de I’étude
du ferromagnétisme en physique statique. L’espace des descripteurs E={-1,1} (espace
binaire) et le systeme de voisinage peut étre le 4-voisinage ou le 8-voisinage. Le potentiel
des cliques C1 de cardinal 1 est donné par : [24]

Ucr=(sy(Xs) = —B (111. 38)

Tandis que le potentiel des cliques C2 de cardinal 2 est définir par :
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=B si X=X,
Ucz=(s,)(Xs, X¢) { : (111. 39)
=+p si X; # X;

Avec une fonction d’énergie :

UX) = — z BXg — Z BX.X, (I11. 40)
c1={s} c2={s,t}

Telle que B : est le paramétre du modéle (f>0) mesure d’interaction entre siteS Voisins

B:champ magnétique externe.

[ Clique \

oloJolole]olo]o [Xs[xt] [X
ololololof1]1]o X
olojlof111]1 0

o|o UI’ 1|1fo]o _ _.'_
olojolojof1fo[o]| Fronteres
olelolof1l1le]o

ololojolo]ifec]o

oloJolofofo]o]o

Figure 111.5 modéle d’Ising, MRF a 2-D.
111.4.2 Le modéle de Potts

11 s’agit d’une généralisation du modele précédent avec K > 2 étiquettes possibles au
lieu de deux, soit E = {el, e2, ..., eK} .ll peut s'agir de plusieurs niveaux de gris, mais
plus souvent pour ce modeéle, d'étiquettes (labels) pouvant représenter une classification

de l'image (par exemple les classes eau, forét, champ, ville), et I’énergie s’écrit :[24]

—B si Xs=X
Ucz=(s,(Xs, X¢) :{+ﬁ < Xj th: I11. 41

B=o0.3 f=o0.4 p=o0.5 B=0.6

Figure 111.6 Exemple modéle de Potts avec différentes valeurs de .

Ou par :
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Uca=(s,y(Xs, Xe) = B % (1 — 28(X;, X)) I11. 42
Telle que 0 est le symbole de Kronecker.

L’¢énergie globale est donnée par : [24]

Ux) = B z (1-26(Xs,X,)) (II1. 43)
c2={s,t}

Modéle de Potts generalisé :[25]

Uly) =— z B ysy: (111. 44)
c={s,t}

Avec B: facteur de corrélation entre sous classes.

111.7.3 Modéle Markovien Gaussien

0 032 0 042

\_

Figure 111.7 Exemple modéle de Potts généralisé.

Ce modele est réservé au champ observe (images en niveaux de gris a segmenter par
exemple) et ne convient pas bien aux champs d’étiquettes. Le voisinage est 4 ou 8-

connexe et 1’énergie est de la forme :

U(x) = B z (Xs — X,)2 + aZ(XS PR I11. 45
c2={s,t} seS
Le premier terme correspondant aux cliques d’ordre 2 est un terme de
régularisation, qui favorise les faibles différences de niveaux de gris entre sites voisins
pour >0. Le second terme peut correspondre a un terme d’attache aux données dans le
cas ou I’on possede une image de données échantillons. Le rapport (o/p) pondére les
influences respectives de 1’attache aux données et de la régularisation, et les valeurs

absolues des parameétres caractére plus ou moins piqué.[24]
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111.4.3Echantillonnage de MRF

Si nous résumons les résultats précédents, la définition d'un champ de Markov
passe par la définition de sa fonction d'énergie U. Celle-ci nécessite la définition d'un
systeme de voisinage, qui définit alors le systéme de cliques, et de fonctions de potentiel
associees aux cliques. Ces fonctions de potentiel permettent d'accéder a la probabilité

globale d'une configuration, et aux probabilités conditionnelles locales.

Le probléme qui se pose alors est, étant défini un champ de Markov, comment
pouvons nous réaliser le tirage d'une configuration (une image ici) en suivant la loi de
probabilité de Gibbs caractéristique de ce champ ? Deux algorithmes ont été proposés

pour synthétiser des réalisations d'un champ de Markov qui sont :

e ['échantillonneur de Gibbs,

e l'algorithme de récuit simulé qu’on va expliquer dans la partie qui suive. [23]
I11.4.3.1 L’échantillonneur de Gibbs

Cet algorithme, proposé par Geman et Geman [Geman and Geman (1984a)],
repose sur la construction itérative d'une suite d'images. A la convergence, aprés un
nombre d'itérations suffisant, les images construites sont des réalisations tirées selon la
loi de Gibbs globale.

La méthode de construction de I'image a I'itération n, partant de I'image a l'itération

n-1 se fait par mise a jour successive des sites de I'image. A I'étape n :

e choix d'un site s,
e ausite s, selon la configuration des voisins Vs pour I'image x"?, calcul de la
probabilité conditionnelle locale :
exp(=Us(xs |Vs))
P(Xs =xs|Vs) = I11. 46
( )= T e exp(—Us G VS)

e mise a jour du site s par tirage aléatoire selon la loi P(Xs = xs | Vs).

On considere que l'algorithme a convergé apres un grand nombre d'itérations ou lorsque

le nombre de changements est faible.[23]
111.5 AlgorithmeK-means

111.5.1 Définition :
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L’algorithme k-means mis au point par McQueen en 1967, un des plus simples
algorithmes d’apprentissage non supervise, appelée algorithme des centres mobiles, il
attribue chaque point dans un cluster dont le centre (centroide) est le plus proche. Le
centre est la moyenne de tous les points dans le cluster, ses coordonnées sont la moyenne
arithmétique pour chaque dimension séparément de tous les Points dans le cluster c’est a

dire chaque cluster est représentée par son centre de gravité.

111.5.2 Algorithme KMeans

Entrée
Ensemble de N données, noté par x
Nombre de groupes souhaité, noté par k
Sortie

Une partition de K groupes {C1,C2,...Ck }
Début

1) Initialisation aléatoire des centres Ck ;
Répéter

2) Affectation : générer une nouvelle partition en assignant chaque objet au groupe dont

le centre est le plus proche :
X; € Cie si V41X, — Wl = min|X; — ;| 1
Avec pk le centre de la classe K ;

3) Représentation : Calculer les centres associe a la nouvelle partition ;

1
=— E X; 2
Mk N xeCy i ( )

Jusqu’a convergence de l'algorithme vers une partition stable ;

Fin.

La principale limite de cette méthode est la dépendance des résultats des
valeurs de départ (centres initiaux). A chaque initialisation correspond une solution
différente (optimum local) qui peut dans certain cas étre trés loin de la solution optimale
(optimum global). Une solution naive a ce probléme consiste a lancer l'algorithme

plusieurs fois avec différentes initialisations et retenir le meilleur regroupement trouve.
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L’usage de cette solution reste limité du fait de son cotit et que I'on peut trouver une

meilleure partition en une seule exécution [51].

111.6 Algorithme ICM (lteratedConditionnal Modes)

Il s'agit d'un simulateur de Gibbs a température nulle Les différentes étapes sont

les suivantes :

e Choisir une configuration initiale Ao aussi proche que possible de la
configuration optimale.
e Balayer I’ensemble des sites S. Chaque site s visité a I’étape n est caractérisé

par son état 7\2”) et par la configuration de son voisinagevgn). Son nouvel état

Agnﬂ) et la valeur qui correspond a 1’énergie conditionnelle

o U(AY, rev™)minimale.

e Poursuivre les balayages pour un nombre déterminé d'itérations ou jusqu'a la

réalisation d'un critére d'arrét.

Cet algorithme est parfaitement déterministe dans la mesure ou il n'y a aucuntirage
aléatoire, le seul paramétre qui influe sur le résultat final, outre le nombre de balayages,
est I'ordre dans lequel on balaye I'image. D'autre part, il y a cette fois un critére d'arrét
simple qui consiste a compter le nombre de modifications d'état lors d'un balayage et a
s'arréter si ce nombre est nul ou suffisamment petit, ce qui se produit d'ailleurs en un

nombre généralement faible de balayages.

Cet algorithme converge vers un minimum local de I'énergie a posteriori, cependant,
le résultat obtenu dépend fortement de I'initialisation. Notons que cet algorithme ne
comporte pas la caractéristique essentielle du recuit simulé qui est de visiter plusieurs
puits d'énergie avant de se stabiliser dans lI'un d'eux. Cet algorithme ne réalise qu'une
descente dans un puits d'énergie déterminé par la configuration initiale et le mode de
balayage de I'image. En ce sens, il ne peut étre adapté qu'a des énergies pour lesquelles
on peut disposer d'une configurationinitiale convenable. Cependant ce genre d'énergies
peut exister pour certains problémes, et la sélection de telles énergies est alors une bonne
solution au probléme des temps de calculs. En effet, le nombre d'itérations nécessaires
pour un ICM est en général trés nettement inférieur a celui nécessaire pour un recuit
simulé. [52]

111.7 Algorithme EM :
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L’algorithme EM est un algorithme itératif trés utilisé pour la recherche des
parametres au sens du maximum de vraisemblance sur des données incomplétes.l’astuce

de ’EM est de ne pas maximiser la fonction de vraisemblance intractable mais une
fonction plus simple définie par la densité des données complétes :Pyq, (2|, ), avec
Z = (X,Y)(Yestlavariablecachée). chaque itération de ’EM est composée de deux
étapes, la premiére est 1’étape de calcule d’espérance et la deuxiéme est 1’étape de
maximisation des données estimées. [ 53]

-Etape E (Estimation)

On calcule la fonction Q (CDy, CDJ[,”])
1\ & [p]
0 (vy, @) 2 E|inPy, (z]@,)|y, @] 111 47
-Etape M (Maximisation)
On détermine QP*YquimaximiseQ (dby, dDB’])

07*+1l = argmax 0 (CDy, cb[yp]) 111 48

I11.8Avantages du MRF

e co0ts calculatoires plus faibles,
¢ information partielle sur le voisinage,
¢ meilleure segmentation des structures fines,

e vectorisation de I’'image : parcours d’Hilbert-Peano 3D... [23]
111.9 Conclusion

Dans cette partie, on a présenté la modélisation du probleme de la segmentation par
les MRFs, et leurs différents modeles (modele d’Ising, de Potts et de Gaussien), comme
on a définie quelques notions telles que les champs aléatoires de Gibbs et son
échantillonneur. On a vu aussi I’intérét des champs de Markov dans 1’extraction de

I’information spatiale dans une image, a travers leurs voisins. Parmi les méthodes de MR
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Chapitre IV

Simulations et interprétation des Résultats

1VV.1 Introduction

Dans ce chapitre nous avons présenté la segmentation des images par les champs
de Markov basée sur les algorithmes KMeans et EM et les résultats obtenus. Nous avons
utilisé I’outil Matlab pour présenter les méthodes de segmentation par région que nous
avons proposé. L objectif de cette introduction au traitement d’images sous Matlab est de
présenter la notion d’image et d’effectuer des opérations simples d’analyse d’images, Le
traitement d'images est un theme de recherche situé entre I'informatique et le traitement
du signal.Pour faire une comparaison objective des différentes méthodes proposees, nous
proposons d'opter comme critéres d’évaluations : erreur quadratiqgue moyenne (EQM), le
rapport signal sur bruit (PSNRPeak Signal to Noise Ratio), corrélation croisée normalisée
(NCC), contenu structurel (SC)et erreur absolue normalisée (NAE). Nous présentons dans
des tableaux les valeurs des criteres de validation pour toutes les méthodes proposees.
Ceci sera suivi d'une interprétation des résultats, pour pouvoir faire la comparaison entre
les méthodes de segmentation utilisées. Premiérement on définir les critéres d’évaluation

gue nous avons cité précédemment.

V.2 Rappels sous Matlab :

Une image Matlab est une matrice bidimensionnelle de valeurs entiéres ou
réelles. Les principales fonctions de traitement d’images sous Matlab se trouvent dans la
boite a outils (toolbox) image processing (traitement d’images). L’aide sur cette boite a
outils est obtenue en tapant help images en ligne de commande de Matlab. Ensuite, I'aide
sur une commande particuliére est obtenue en tapant help suivi du nom de la commande,
par exemple help imread. Comme on peut le constater, la boite a outils images de Matlab
contient de nombreuses fonctions qui permettent le developpement facile et rapide
d'algorithmes en fonction du probleme a traiter. C'est un trés bon outil pour la validation

de méthodes de traitement d'images appliquées a un probléme particulier [47].

IV.2.1 Lire et écrire des images sous Matlab :
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Matlab est capable de lire et de décoder les fichiers images JPEG, TIFF, BMP,
PNG,HDF, PCX ou XWD. Une image sous Matlab peut étre représentée sous plusieurs
formes, mais toujours sous forme d'une matrice. Avant de traiter une image dans Matlab,
il faut la lire et décoder son format afin de la transformer en une matrice de valeurs.
L'exemple ci-dessous permet de lire une image au format TIFF, de la décoder dans la
variable img et de I'afficher a I'écran dans une figure. La commande axis (‘image’) rend
I'image affichée carrée pour garder les proportions. L'appel a axis on permet l'affichage
des graduations des axes. Enfin, colorbar affiche la barre des couleurs de I'image. Matlab
autorise l'exportation d'images sous divers formats : BMP, TIFF, EPS, PS... La
commande qui permet de sauvegarder une figure est print -FORMAT fichier. Dans une
figure et grace a la commande print, on exporte le résultat dans le format JPEG avec pour
nom de fichier result .jpg. [47]

V.3 Mesure de la qualité :

L’objectif de cette partie est 1’étude et la définition de criteres d’évaluation
pourquantifier la qualité des résultats de segmentation d’images. Il existe une multitude
de méthodes de segmentation dont I’efficacité reste difficile a évaluer.Il semble important
de pouvoir mesurer la qualité des images. Cependant, il s'agit d'un probleme difficile pour
lequel on ne dispose pas de solution idéale, surtout lorsqu'il n'y pas d'image de référence.
Nous allons dans cette partie définir quelques métriques de bases. [10]

V.4 Evaluation objective :

En un mot, la mesure de la qualité objective (par opposition a
I'évaluationsubjective de qualité par les observateurs humains) cherche a déterminer la
qualité desimages algorithmiquement. Le but de la recherche de I'évaluation de la
qualitéobjective est de concevoir des algorithmes dont la prévision de la qualité est
enaccord avec I’évaluation subjective des observateurs humains.Les méthodes
d'évaluation de la qualité d'image peuvent étre classifiées dans troislarges catégories :
IV.4 .1 Les méthodes avec référence compléte,

Dans lesquelles l'algorithme a unaccés a une version parfaite de lI'image avec
lesquelles il peut comparer 1’aversion dégradée. La version parfaite vient généralement
d'un dispositif de haute qualité d'acquisition, aprés elle est dégradée par la compression
et leserreurs de transmission.

1V.4 .2 Les méthodes sans référence,
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Dans lesquelles l'algorithme a un accés qu’ausignal déformé et doit estimer la
qualité du signal sans connaissance de laversion parfaite. Puisque les méthodes sans
référence n'exigent aucuneinformation de reférence, elles peuvent étre employées dans
n'importe quelleapplication ou la mesure de qualité est exigée.

IV.4 .3 Méthodes avec référence réduites,

Dans lesquelles I'information partielleconcernant la version parfaite est disponible.
Un coté canal existe par lequelquelque information concernant la référence peut étre
rendue disponible al'algorithme d'évaluation de la qualité. Les algorithmes réduits de
référenceemploient cette information de référence partielle pour juger la qualité
dusignaldéformé.Les mesures quantitatives les plus utilisées sont : I'erreur quadratique
moyenne(MSE), le rapport créte signal sur bruit (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR), le
rapportsignal sur bruit (Signal to Noise Ratio : SNR) etc.[50]

V.5 METRIQUES DE QUALITE D'IMAGE
Mesure de qualité d'image joue un réle important pour le développement des

algorithmes de traitement d’images et pour évaluer la performance de 1I’image traitée. La
qualit¢ d’image est définie comme une caractéristique d’une image qui mesure la
dégradation de I’image traitée en le comparant a une image idéale. Les humains sont
généralement les observateurs et les utilisateurs de la majorité des systémes d’imagerie,
par conséquent 1’évaluation de la qualité de I’image par méthode subjective est considérée
comme la méthode fiable. Les applications temporelles, 1’utilisation de la méthode
subjective est limitée en raison de sa complexité et de sa difficulté de mise en ceuvre. Par
conséquent, les méthodes objectives sont plus largement utilisées pour I’évaluation de la
qualité de I’image ces derniéres années. Dans ce travail, nous considérons plusieurs
mesures de qualité d’image et analysons leur comportement statistique pour huit mesures
ciblées de la méthode SFF. [48]
IVV.5.1 Erreur quadratique moyenne (MSE)

L’image dégradée 1 est toujours comparée a I’originale | pour déterminer sonrapport
de ressemblance. Ce critere est le plus utilisé. Il est basé sur la mesure del'erreur

quadratique moyenne (MSE) calculée entre les pixels originaux et dégradés :

M N
MSE = ﬁ z z (1Gm,m) —im,m)) ? (IV. 1)

m=1n=1
Ou (M x N) est la taille de I’image, et | p et T p sont respectivement les amplitudes

despixels sur les images originale et dégradée. Il est vraisemblable que ['eeil
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tiennebeaucoup plus compte des erreurs a grandes amplitudes, ce qui favorise la
mesurequadratique. [50]
IVV.5.2 Le rapport signal sur bruit créte (PSNR)

L'opérateur PSNR mesure le rapport entre lI'information et le bruit dans une image. Il
est calculé a partir d'une image initiale img_E qui comporte I’image et le bruit et d'une
image img_S qui est la version segmentée de I'image initiale img_E. Les images img_E
et img_S doivent avoir la méme dimension et le méme type. Le PSNR s'agit de quantifier
la performance des algorithmes en mesurant la qualité de réinsertion de I'image segmentée
par rapport a I'image originale.

Le PSNR est défini par :
2

PNSR = 1010g10£—M (1V.2)
- d est la dynamique du I’image. Dans le cas standard d'une image ou les composantes
d'un pixel sont codées sur 8 bits, d =255.

- EQM est I'erreur quadratique moyenne et est définie pour 2 images image E et image
S de taille MxN.
Maximiser le PSNR revient a minimiser I'erreur quadratique. Les valeurs typiques de

PSNR pour des images de bonne qualité varient entre 30 et 40 dB.[49]
1VV.5.3 Contenu structurel :

Cette métrique de qualité s'exprime comme suit :

5 - im1 Xy=1(4i)?
?;127]‘1:1(31'1')2

(IV.3)

Une valeur plus élevée de SC (Structural Content) montre que I'image est de mauvaise
qualité. [48]

IV.5.4 Corrélation croisée normalisée :
La mesure NCC (Normalized Cross Correlation) montre la comparaison de I'image
traitée et de I'image de référence. NCC est exprimé comme suit : [48]
m n
A:: X B:
NCC = z z Ay X Bij) (IV. 4)
£ £ A%
i=1j=1

IVV.5.5 Difféerence maximale :
MD (Difference maximale) fournit le maximum de signal d'erreur (c'est-a-dire

différence entre I’image de référence). MD est défini comme suit

MD = Max(|A;;_Bij|) (IV.5)
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Plus la valeur de la différence maximale est élevée, implique la mouvaise qualité de
I'image. [48]

IVV.5.6 Erreur absolue normalisee
Cette mesure de qualité peut étre exprimée comme suit.
X7 (|A4i-By)

NAE = IV.6)
P Ay (

Une valeur NAE plus éleveée montre que I'image est de mauvaise qualité. [48]
V.6 Résultats de simulation

IV.6.1 Segmentation des images synthétiques :

Dans cette partie nous avons commencé a appliqué les deux méthodes de segmentation
sur les images synthétiques et apres nous avons évalué les ces méthodes par des critéres

d’évaluations que nous avons vu précédemment.

a) Image originale b) MRF basée K-Means ¢) MRF baséeEM

Figure IV.1 a) Image original, b) Segmentation par MRF basée K-Means, c) Segmentation par MRF basée EM

56



Chapitre 4 Simulation et interprétation des Résultats

A partir des valeurs dans le tableau (Tableau IV.1) (PSNR =21.5514) et (SC=
170.5034) en peut constater que la qualité de I’image segmentée est mauvaise par la
méthode ICM basé sur 1’algorithme EM par rapport ICM baseé sur 1’algorithme KMeans
pour les images synthétiques.Une valeur de PSNR infini correspond a une image non
dégradée. Et cette valeur décroit en fonction de la dégradation du PSNR relie donc avec
MSE I’¢énergie maximale de I’'image. Quelle que soit la valeur de MSE, la valeur de PNSR

est grande.
Criteres\ MSE PSNR NCC SC NAE
Algorithmes
KMeans 2.4853e+004 | 4.1770 0.0132 5.6493e+003 | 0.9866
EM 2.5019e+004 | 4.1482 0.0099 5.3427e+003 | 0.9862

KMeans 454.9593 21.5511 | 0.0695 170.5034 0.9468

EM 454.9253 21.5514 | 0.0696 169.8783 0.9466

Tableau IV.1 Valeurs des critéres d’évaluation des résultats de segmentation.

V.7 Segmentation des images réelles :
IVV.7.1 Segmentation d'image NO1

a) Image originale b) MRF basée C) MRF basée EM
KMeans

Figure 1V.2 a) Image original, b) Segmentation parMRF base KMeans, ¢) MRF base EM

Dans cette partie nous avons commencé a appliqué les deux méthodes de
segmentation sur les images réelles et images synthétiques et aprés nous avons évalué les
ces méthodes par des critéres d’évaluations que nous avons vu précédemment les résultats
obtenus dans le tableau qui démontre que 1’algorithme ICM basé sur la méthode EM est

meilleure par rapport ICM basé sur la méthode pour KMeans les images réelles.

57



Chapitre 4 Simulation et interprétation des Résultats
Critéres\ K-Means EM
Algorithmes
MSE 2.9142e+003 2.8690e+003
PSNR 13.4856 13.5535
NCC 0.0247 0.0321
SC 809.7124 753.9953
MD 253 252
NAE 0.9558 0.9532

Tableau IV.2 Valeurs de 6 critéres d’évaluation des résultats de segmentation 1.

Pour pouvoir profiter des avantages des deux méthodes présentées dans le chapitre
précédent, on a décide de les utilisés pour segmenter les images. Et on a fait un tableau
pour chaque un résultat, ce tableau présente les valeurs de quelques critéres d’évaluation
sur les résultats de segmentation Les deux valeursoptimales (compte tenu du sens de
variation des critéres). Nous pouvons observer dans la figure (IV.2) I’intérét de la
segmentation par la méthode de KMeans elle permet de conserver des frontiéres précises.
L’image de contours commeapparait est une image typique pour ce genre de segmentation
avec des EM semblables Les valeurs de KMeans est grande par rapport la valeur de EM.
Alors la qualité est bonne et le meilleur algorithme EM.

IVV.7.2 Segmentation d'image NO2 :

b) MRF basée K-Means C) MRFbasée EM

a) Image originale
Figure I1V.3 a) Image original, Segmentation par b) MRF base K-Means, ¢c) MRF base EM
Les résultats obtenus présentés dans les figures précédentes a partir les critéres

d’évaluation de segmentation sont présentés dans le tableau suivant : On peut conclure
que I’algorithme ICM basé sur la méthode EM est meilleure par rapport ICM basé sur la

méthode pour KMeans les images réelles.
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Critéres K-means. EM
MSE 4.8045e+003 4.7178e+003
PSNR 11.3143 11.3934
NCC 0.0112 0.0196
SC 683.0782 1.8686e+003
MD 254 252
NAE 0.9492 0.9678

Tableau IV.3 Valeurs de 6 critéres d’évaluation des résultats de segmentation 2.
Les valeurs des critéres donnent 1’information que 1’algorithme EM est meilleur que

I’algorithme KMeans.
IVV.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons presenté les résultats de 1’algorithme de
segmentation par région basée sur les champs de Markov, le travail est appliqué sur des
images synthétiques et réelles, aprés nous avons effectué une étude comparative entre la
méthode MRF basée sur KMeans et MRF basée sur EM pour évaluer ces résultats nous
avons utilise les critéres suivants : MSE, PNSR, NCC, SC, MD et NAE et deux algorithme
: KMeans et EM. Les résultats obtenues montrer que la méthode MRF basée sur EM et

meilleur que celle basée sur KMeans.
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La segmentation d’images est une étape cruciale dans tout processus d’analyse
d’images. Elle consiste a préparer I’image afin de la rendre plus exploitable par un
processus automatique telle que D’interprétation. Il existe deux grandes approches
purement locales. L’approche contour consiste a localiser les frontiéres des régions, elle
est basée sur la notion de dissimilarité. Parmi ces point fort : sa simplicité et sa rapidité
mais elle donne parfois des contours ouverts. L’approche région consiste a réunir les
pixels connexes dans une région homogene, elle est basée sur la notion de similarité. Elle
est simple et rapide mais 1’utilisation uniquement des informations locales donne parfois
de mauvais résultats (sous-segmentation, sur-segmentation). La coopération de ces deux
approches qui sont par nature dual améliore le résultat de segmentation.

Dans ce mémoire, on a présenté différentes approches de segmentation par
coopération régions-contours. Qu’elle soit séquentielle, ou bien mutuelle, la segmentation
coopérative integre les deux types d’information (régions et contours) afin de permettre
une meilleure prise en compte des caractéristiques des objets de I’image. Les zones
homogénes, ainsi que les transitions entre elles, sont respectées simultanément. En
comparaison avec une segmentation par régions ou par contours, le résultat de la
segmentation coopérative est plus fidele a la réalité de ’image.

Ce travail décrit la classification non supervisée des images dans le cadre des
modeles de Markov cachés et 1’estimation. Les champs de Markov cachés sont
fréquemment employés pour imposer des contraintes de régularité spatiales dans
I'estimation de paramétre et les étapes de classification. Cette approche produit des
résultats excellents dans de nombreux cas, mais nos expériences indiquent que
I'estimation du paramétre de régularité est un probléme délicat. Le temps considérable de
calcul est un autre inconvénient. Les méthodes basées sur les chaines de Markov cachées,
appliquées au parcourt de Hilbert-Peano de I'image, constituent une alternative
intéressante. L'estimation des parametres de régularité, qui représentent les éléments
d'une matrice de transition, semble étre beaucoup plus robuste. Les frontiéres de région
sont souvent legerement irrégulieres avec cette approche, mais des structures excellentes

sont généralement mieux préservées que pour le cas des champs de Markov cachés. En
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plus de I'estimation robuste des paramétres de régularité, la vitesse de calcul est I'avantage
principal de I'approche des chaines de Markov cachées.

Dans nos expériences c'était environ 25 fois plus rapide que le programme basé sur les
champs de Markov cachés.Plusieurs faits ressort de cette étude expérimentale. D'abord,
I'intérét de la prise en compte de I'information spatiale pour la classification des pixels
d'une image apparait de maniére évidente dans les différents exemples traités. Comme il
fallait s'y attendre, le choix d'un modele de mélange gaussien conduit a des segmentations
acceptables et I'on observe une nette amélioration au niveau de I'nomogénéité de la
segmentation avec un modéle spatial. Ce résultat est satisfaisant car cela confirme, dans
le cas du champ, et montre, dans le cas des chaines, que les approximations d’un modéle
de Markov caché utilize préservent I'information markovienne.

Dans ce memoire, nous avons présenté les résultats de I’algorithme de
segmentation par région basée sur les champs de Markov. Le travail est appliqué sur des
images synthétiques et réelles, aprés nous avons effectué une étude comparative entre la
méthode MRF basée sur KMeans et MRF basée sur EM pour évaluer ces résultats nous
avons utilisé les critéres suivants : MSE, PNSR, NCC, SC, MD et NAEet deux algorithme
: KMeanS et EM. Les résultats obtenus montrent que la méthode MRF basée sur EM et
meilleur que celle basée sur KMeans.
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