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RESUME

La mammographie permet de visualiser le sein ajosi d'éventuelles lésions & son
niveau. Elle est actuellement le meilleur examenlélgistage du cancer du sein. En effet, la
mammographie permet de détecter, chez une femma'g@ucun symptdome, des tumeurs
trés petites non percues a la palpation. C'esteégait un examen de diagnostic que le
médecin ou le gynécologue prescrit quand il détadeepalpation une grosseur anormale ou
si la patiente présente des symptbmes persistatgsqu'une induration du sein, une
augmentation anormale de volume, un nodule, ungeuwrude la peau, un écoulement
anormaldu mamelon ...

L'image représente une richesse inestimable vuviersité des informations qu’elle recele
en elle a travers ces nombreux contours et détdimage médicale est donc une source de
diagnostic trés importante pour le médecin traithes images obtenues a partir des appareils
numeériques, doivent étre donc interprétées comesnée

Notre projet s’'inscrit dans ce but afin de propasee procédure de segmentation non
supervisée, dont le formalisme s’appuie sur la rieédes champs de Markov cachés.
L’originalité de cette procédure est qu’elle prezrd compte des informations structurelles

sous la forme de contraintes spatiales flexibles. fremiers résultats sont satisfaisants.

Mots clés Les champs de Markov cachés, Echantillonneur d#b<; Algorithme ICE,

Algorithme MPM, Segmentation non supervisée, Imagenmographie
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ABSTRACT

The mammography permits to visualize the breaswal$ as of possible lesions to
his/her level. It is currently the best exam ofckiag of the breast cancer. Indeed, the
mammography permits to detect, at a woman whonmbas/mptom, of the tiny tumors non
discerned to the palpation. It is also an exam iaigrbsis that the physician or the
gynecologist prescribes when he detects to theapaip an abnormal size or if the patient
presents obstinate symptoms as an induration dirénest, an increase abnormal of volume, a
nodule, a redness of skin, an out-flow abnormahefnipple...

The picture represents an inestimable wealth deediversity of the information that it
conceals in it through these numerous contoursdatalls. The medical picture is therefore a
source of very important diagnosis for the physici@he pictures gotten from the numeric
devices must be interpreted therefore correctly.

Our project appears in this goal in order to presam unsupervised segmentation
method which the formalism is relied on hidden Marlield. The originality of this method
is, it takes into account structural informatiorogessed as flexible spatial. Our first results

are very satisfactory.

Key words: Hidden Markov field, Gibbs sampler, Algorithm ICEIlgorithm MPM,

unsupervised segmentation, Image mammography.
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INTRODUCTION GENERALE

INTRODUCTION

Le travail présenté ici s’inscrit dans le contegéméral de I'aide au traitement et a
linterprétation des données. Les applications eoment plus particulierement I'imagerie
meédicale. Ceci est déroulé au sein de I'équipe neébégand Systems», dont les activités de
recherche concernent l'analyse d'images. Parmintesivations du groupe «Signals and
Systems», on trouve 'opération de segmentationrdages mammographie par le champ de
Markov caché.

De nos jours, le diagnostique par imagerie estutil imestimable dans la médecine.
L’'image mammographie (1989 ), I'image a résonanegmatique nucléaire (RMN en 1971),
le scanner hélicoidal (CT en 1990), la tomogragh@®27) et d'autres modalités d'imagerie
meédicale fournissent des moyens efficaces pouoidiguration de I'anatomie d'un sujet, la
détection d’anomalies, et a faire des mesures iségrvention directe. Ces technologies ont
augmenté la connaissance des anatomies normauxiades pour la recherche médicale. lls

sont un composant critique dans le diagnostic pldaification du traitement.

Avec la croissance de la taille et du nombre d'msagnédicales, [utilisation
d'ordinateurs pour faciliter leur traitement et rleanalyse est devenue nécessaire. En
particulier les algorithmes de segmentation d'imagjejouent un réle crucial dans plusieurs
applications d'imagerie médicales en automatisadglinéation de structures anatomiques et

d'autres régions d'intérét.

Les méthodes de segmentations performantes vdeaeggment selon I'application
spécifique, la modalité de I'image et d'autresdact. Chaque modalité d'image a ses propres
caractéristiques. Il n'y a actuellement aucune othde segmentation simple qui rapporte
des résultats acceptables pour chague image mediesd méthodes qui existent sont plus
général et peuvent étre appliqué a une variétéodaébs. Cependant, les méthodes qui sont
spécialisées a des applications particuliéres pesaivent réaliser la meilleure performance
en prenant en considération des connaissancesra pd choix d'une approche appropriée a

un probleme de segmentation peut donc étre un dikedifficile.

Analyse d’image par champ de Markov 2



INTRODUCTION GENERALE

La segmentation d’image est une opération d’aythrstimportante qu’elle est présente
a la base de bon nombre de chaines d’analyse dinfidl consiste a découper les données
en régions homogénes, chaque région étant repéaréanp étiquette (numero, couleur,....).
Le travail réalisé au cours de cette these cond&tuele et la mise en ceuvre d’'un modele de
segmentation a I'aide d’'une approche markovienne.

Les champs de Markov sont des outils probabilisiesez largement utilisés en
traitement d’'images. Leur intérét majeur est devpoumodeéliser les dépendances spatiales
des variables aléatoires, dont les réalisations éfismht les quantités observées ou
recherchées, de facon relativement simple et dgmargréien aux divers traitements. Divers
modeles fondés sur les champs markoviens ont éfgopés, parmi lesquels les champs de
Markov cachés (CMC), trés utilisés en segmentafiotmages. |l est important d’abord de
préciser que la modélisation par les champs de ddadachés n'est pas en elle-méme une
méthode de segmentation, mais un modele statistigpuiepeut étre employé dans des
meéthodes de segmentation. On peut noter aussieguealiables cachées n’'ont pas, a priori
d’existence physique dans le phénomeéne observé, mideés sont avant tout utilisées pour
créer des modeéles flexibles. Cependant, apressmels données en regard du modéle, elles
trouvent souvent une interprétation concrete agpst [Dur 2003].

Les champs de Markov cachés permettent, gracer &tieicture, de prendre en compte
les dépendances spatiales entre les différentsispide I'image et d’incorporer une
information a priori sur la segmentation [Pey 200Une difficulté associée aux champs de
Markov cachés est le choix approprié des parameuegontrolent la force d'interactions

spatiales. De plus, ce modele exige d'habitudeldesithmes de temps de calcul intensifs.

Dans l'imagerie médicale, ils sont typiquement eag@s pour tenir compte du fait que
la plupart des pixels appartiennent a la méme elassnme leurs pixels voisins. lls sont
largement utilisés non seulement pour modéliseclkesses de segmentation, mais aussi pour
modéliser les inhomogénéités d'intensité qui peuapparaitre par exemple dans des images
mammographies. Ainsi, les champs de Markov cackeésgnt étre utilisés pour modéliser
l'existence des zones homogenes. Il s’agit doncnthdele approprié pour étudier la

segmentation d'images avec un apprentissage N@msse.
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Ce manuscrit est constitué de quatre chapitres\@g&mcomme suit :

Le premier chapitre est introductif et présentgiablématique dans sa généralité.
Nous commencgons par définir la nature et les olfgede I'opération de segmentation,

ainsi que les notations utilisées au cours desithasuivants et une présentation de
différents modéles de segmentation qui ont sustéénombreux travaux dans ce

domaine au cours de ces derniéres années. Nooduigons également les images
mammographie sur lesquelles nous appliquons le Imal#esegmentation markovien.

Ce chapitre s’achéve par un apercu tres génér&ésehamps de Markov cachées.

Le second chapitre présente le modéle de segnantadir les champs de Markov
cachés. Au début du chapitre nous précisons legions qui y sont attachées. Nous
développons ensuite les champs markovien cachédgpsagmentation d'images. Le
modéle que nous définissons ici met en jeu le sbtatepatial de I'image. Les champs
de Markov cachés permettent d'avoir une interpogtades interactions tant locales

gue globales dans une grille de variables aléatoire

Les problemes de segmentation d'image et l'apmsage non supervisé des
parameétres pour les champs de Markov cachés sibjedtif du troisieme chapitre.
Nous présentons deux algorithmes originaux. Poprdenier sujet, il s’agira du mode
des marginales a posteriori (MPM) qui consiste tames les informations cachées.
Quant a la seconde question, nous adapteronsrithlige d’espérance conditionnelle
itérative (ICE) a I'estimation des paramétres amrét d’attaches aux données. Ici,
c'est une étape supérieure et un niveau de diffiadcru, car il s'agit de réaliser le
méme objectif que la segmentation supervisée nraissimant conjointement les
parametres. Dans ce chapitre, nos différents #fgoes seront testés sur des
problemes de classification non supervisée d'imagethétiques et pour évaluer nos
résultats de segmentation, nous proposons d’egpldieux critéres d’évaluations :
I'un le rapport signal sur bruit créte (PSNR). Clas critere global, I'autre la matrice
de confusion. C'est une matrice ou un tableautedfitles statistiques de la précision
de classification d’'une image, notamment le degré&ldssification erronée parmi les

diverses classes.
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* Au sein du quatrieme chapitre, nous expérimentesmshamps markoviens cachés que
nous avons étudié aux chapitres précédents sudalasees réelles. Nous traitons
d'images mammographies. Puisque aucune véritéirtenfast disponible pour ces
images pour évaluer nos résultats de segmentatts, offrons d’exploiter le critére

d’évaluation de Nazif et Levine.

Ce manuscrit s’achéeve par un récapitulatif desltegsuwbtenus avec le champ de Markov
caché et par I'évocation de quelques perspectivestensions possibles de nos travaux

gue nous envisageons dans l'avenir.
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CHAPITRE 1

POSITION DU PROBLEME
e —

Dans ce chapitre, nous allons décrire les problésbesdés au cours
cette étude. Pour arriver a I'élaboration d’'un atboe il faut d’abord connaitr
le probléme. Dans ce cas, Nous exposons la prohtfmeaconcernant |
segmentation d’'images en générale en définissamtatare, les objectifs d
'opération de segmentation, et en passant en ralaiequelques model
développés au cours de ces derniéres années dandrée de la segmentati
d'images. Nous parlons brievement des principal@aatéristigues des imag

mammographies traitées au sein de ce travail. lgrosnons par un apercu tr

général sur les champs de Markov cachés.




CHAPITRE 1 POSITION DU PROBLEME

[.1. Introduction

La segmentation reste un des problemes fondamerdaukanalyse d’image. Elle
consiste a diminuer considérablement le nombretitBenprésentes dans l'image. Ainsi, le
réle de la segmentation est, a partir de touteddasées, de retrouver l'information utile et de
la coder sous une forme de liste de primitivess flacilement exploitable par un futur
processus d’interprétation. Ici, nous nous intémes9lus particulierement a la segmentation
en régions non supervisée dimages mammographs [Bs parameétres de l'algorithme,
ainsi que le nombre d'étiquettes, sont estimés.sNatilisons des modeles probabilistes
associés a la théorie bayésienne. lls offrent winecenathématique cohérent pour I'extraction
de primitives en introduisant conjointement : dear@issances a pricsur les primitives et
une modélisation statistique du lien entre les oladions et les primitives. Les algorithmes
fondés sur une modélisation statistique conjoings dégions et des niveaux de gris,
notamment ceux s'appuyant sur les champs de Markchés, reposent sur la minimisation
energie. Cette fonction prend simultanément en tetapvraisemblance de I'appartenance du
pixel a une région considérant son niveau de gtifes régions auxquelles appartiennent les
pixels voisins. Cette fonction effectue un compmmtre la fidélité a I'image initiale et la

régularité des régions segmentées.

[.2. Segmentation d'images

La segmentation d’images est une opération préselatdbase de nombreuses chaines
de traitements et d’interprétation de données. @tindue en général deux niveaux dans
'analyse d'images [CoP 1995] : les traitementdds niveau et ceux de haut niveau. Dans les
traitements de bas niveau, il s’agit d’extraire désibuts de I'image a partir des grandeurs
physiques observées, que ces attributs soiensééatiu non. Elles regroupent les approches
qui essaient de décrire I'image, telles que la aasgion, la restauration, et la détection de
contours ... etc. C'est a dire une description dedge par rapport aux structures qui la
composent. Une fois ces attributs de bas niveamaiextils peuvent étre interprétés par un
traitement de haut niveau. La reconnaissance d®lge la reconstruction du mouvement
s’inscrivent dans cette partie. Cela dit, I'intédtest de trouver des objets qui ont une forme
ou des caractéristiques qui sont connues. Le masate segmentation, dont il est question au

cours de ce travail, appartient aux approches ke lhas niveau.
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[.2.1. Principe de la segmentation

L’information véhiculée par une image est portée lman d’autres données que les
seuls niveaux de gris retournés par chaque pielte grandeur physique est la plus simple,
et la plus souvent utilisée, mais les modeles dgneatation que nous utilisons peuvent
s’étendre a des criteres différents comme dedattride texture par exemple, le tout étant
gue les attributs considérés puissent étre cars@tdrar des valeurs numériques. Une fois ces
attributs caractérises, le principe de la segmiemtabnsiste a réaliser une partition de l'image

| en sous-ensembleR , appelés régions. Ainsi, les ensembles qui conmposme

segmentation doivent satisfaire :

O, R # 0
0 #j,R nR =0
K
I =(JR
i=1
Une région est un ensemble de pixels connexast @es propriétés communes qui les
différencient des pixels des régions voisines [@8P5]. Aujourd'hui, vu la simplicité de la
définition de I'objectif de la segmentation d'imag¢ la richesse des travaux effectués dans ce
domaine, on pourrait penser que la segmentatiomad&s est un probleme en grande partie
résolue. Il n'en est rien, probablement a causk dies grande diversité des applications et

des approches mathématiques mises en ceuvre swurdieateurs toujours plus puissants

permettant I'exploration de nouvelles approchesetnis trop colteuses en temps de calcul.

De nombreuses méthodes ont été développéeslpaagmentation d’'images [FUM
1981]. Deux familles importantes sont : la segm@napar recherche de frontiéres et celle
par recherches de régions.

Les méthodes par recherche de frontieres sont ddbkodes de détection de contours
correspondant a une variation d'intensité ou a diseontinuité entre deux ensembles
connexes de pixels. Ensuite, les contours obteoivemnt étre fermés de fagon a obtenir une
partition de 'ensemble des pixels de I'image.

L’approche pour la segmentation par recherche demé consiste a regrouper les pixels

ayant des propriétés communes et a leur attriouemeéme étiquette.
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Le processus de segmentation nécessite de déterm@meparametres de classes
caractérisant les différents attributs de l'imadgersque les paramétres sont connus au
préalable (estimés par un algorithme ou donnés ymaropérateur), nous parlerons de
segmentation supervisée, au contraire de la segii@ninon supervisée ou les parametres
sont déterminés au sein méme de la segmentation.

Les segmentations supervisées consistent a démrohs frontieres de décision linéaires ou
non- linéaires afin de segmenter les données. l&dbades de segmentation linéaires ne sont
généralement pas applicables a des données noairdim&nt séparables, puisque les
frontieres de décision linéaires obtenues par céthades ne prennent pas correctement en
compte la répartition souvent complexe des données.

Les méthodes non- supervisées sont tres intéressaat elles ne supposent pas d'étapes
d'apprentissage ou la mise a disposition d'un eblgede données préalablement étiquetées.
De plus elles ne se heurtent pas au probleme dérajisation et/ou de pertinence de
'ensemble d'apprentissage. Cependant leur uidis&st souvent délicate et spécifique a un

type de traitement.

[.2.2. Quelques méthodes de segmentation

Dans cette section, nous décrivons brievement galusiapproches sur la segmentation
d'images médicales. Nous définissons chaque métfmdaissons une vue d'ensemble sur sa
mise en oeuvre et discutons ses avantages etcmws/énients. Nous divisons des méthodes

de segmentation en neuf catégories :

= Les approches de seuillage,

= Les approches par croissance de régions,

= Les approches de coalescence,

= Les approches de support vecteur machine (SVM),
= Les approches de lI'analyse factorielle discrimi@ant
= Les réseaux de neurones artificiels,

= Les modéles déformables,

= Les approches de template,

= Autres méthodes.

Analyse d’image par champ de Markov



CHAPITRE 1 POSITION DU PROBLEME

1.2.2.1. Le seuillage

Une procédure de seuillage tente de déterminevale@r d'intensité, appelée seuil, qui
sépare les classes désirées. La segmentationoestréblisée en groupant tous les pixels
d'intensité plus grand que le seuil dans une classeus les autres pixels dans une autre
classe. La détermination de plus qu'une valeued# sst un processus appelé multiseuillage.
Souvent, le seuillage est un des moyens simpléieaee pour obtenir une segmentation des
images. Ses limitations principales sont que danfosme la plus simple seulement deux
classes sont produites et il ne peut pas étrecaEphux images a canaux multiples. De plus,
le seuillage ne tient pas compte des caractéresicgpatiales d'une image. Cela le rend
sensible au bruit et des inhomogénéités d'intengié peuvent arriver dans les images

mammographies [FUM 1981].

1.2.2.2. La croissance de régions

Dans sa forme la plus simple, la segmentation pAasgance de régions exige un point
de graine choisi manuellement par un opérateuxtedietous les pixels connectés a la graine
initiale avec la méme valeur d'intensite.

Il est employé en particulier pour la délinéatiom structures petites, simples tel que les
tumeurs et les Iésions. Son inconvénient primasteqe'il exige l'interaction manuelle pour
obtenir le point de graine. Ainsi, pour chaque oégjui doit étre extraite, la graine doit étre
plantée.

L’'accroissement de régions peut étre aussi senaibleruit, cela cause des régions extraites
ayant des trous ou qu’elles deviennent méme déctéesfCoM 2002].

|.2.2.3.1La coalescence

Les méthodes de coalescence sont nombreuses sbtréemnt utilisées pour leur facilité
et leur rapidité en temps de calcul. La méthodekdesoyennes [HaT 2001] est par exemple,
une méthode basée sur un regroupement (clustetengpints en fonction d'une métriqde
préalablement définie (distance euclidienne, distawle Bhattacharya, distandd ...).
L'observation est découpée en plusieurs groupssqied les éléments d'un méme groupe
soient les plus proches possibles et ceux de gsodpg&rents soient les plus différents

possibles au sens de la métrique
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La méthode des K-moyennes n'introduit aucune ciomérgpatiale entre I'élément courant et
ses voisins dans l'image et est basée uniquemeie shoix de la métriqgue. Bien que les
algorithmes de cluster n'exigent pas de donnégmprBatissage, ils exigent une segmentation
initiale. Ces algorithmes de cluster n'incorporgas directement la modélisation spatiale et
peuvent donc étre sensible aux inhomogénéitéxdsité et le bruit. Cependant, ce manque
de modélisation spatiale peut fournir des avantaggsficatifs pour le calcul rapide [MDP
1994].

L'algorithme LBG (Linde-Buzo-Gray) [LBG 1980] coss a "découper" successivement
'observation a l'aide de l'algorithme des K-moyenitavec la métrique). La principale
différence avec la méthode précédente réside dagsristruction des regroupements dans
Iimage. En effet, le nombre de classes croit megjrvement dans l'algorithme des LBG (via
une suite de découpage des regroupements déjaskgtalors qu'il est fixé pour les K-
moyennes. Comme pour les K-moyennes, l'algorithrB& Ln'introduit aucune contrainte

spatiale entre I'élément courant et ses voisins tamage.

1.2.2.4. Support vecteur machine (SVM)

La méthode des Support Vecteur Machine (SVM) [CBUQ} est une approche non-
linéaire élégante. En effet, les SVM utilisent wyau (simple fonction analytique), ou une
combinaison de noyaux simples, afin de linéarigs données et obtenir un hyperplan
séparant les classes. La méthode SVM est rapisieuple d'utilisation notamment grace a la
construction de noyaux particuliers et spécifigaeane problématique donnée mais reste
supervisée.

Par ailleurs, les algorithmes génétiques [Gol 19881t une méthode d'optimisation possible
se calquant sur la théorie de I'évolution biologigGes algorithmes peuvent explorer un trés
grand espace de solutions et trouver une solutimimmsant une fonction d'erreur (fonction
d'adaptation) par une série de croisements, de tiongades individus constituant la
population. Les individus minimisant la fonctiomdptation sont conservés tandis que ceux
ne s'adaptant pas au probléeme sont élimines lare dtape de sélection. Le choix de la
fonction d'adaptation permet une généricité totddms I'utilisation de ces algorithmes
évolutionnaires mais les algorithmes génétiques lamtonvénient d'étre lents et leur

utilisation nécessite une calibration correcteeded nombreux parameétres.
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1.2.2.5. L'analyse factorielle discriminante

L'analyse factorielle discriminante [Vol 1985], paxemple, sépare linéairement les
données en les projetant dans un espace minimisamariance intra-classes tout en
maximisant la variance inter-classes. Cette métheske particulierement rapide et les
frontieres de décisions obtenues discriminent Imeézent les nuages de points.
L'inconvénient majeur de cette méthode est la miteesle disposer d'un ensemble
d'apprentissage complet et pertinent afin de détemies frontiéres de décision entre les
classes. La généralisation de la classificatioreruit a des données non classifiées est, en

outre, généralement difficile.

[.2.2.6. Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels ont été usilis&ec succés dans plusieurs
applications de reconnaissance de formes. llscapdbles d’agir comme des classificateurs.
La puissance des réseaux de neurones artificexis tion pas dans la capacité de calcul du
processeur, mais plutdét dans le nombre de leues-aannexions et dans le parallélisme de
I'algorithme.

Les réseaux de neurones artificiels sont des rgsgauraitement parallele ou leurs nceuds
simulent un apprentissage biologique. Chaque ncauod ks réseaux de neurones artificiels
est capable d’exécuter des calculs élémentairest Healisé par I'adaptation de poids assignés
aux connexions entre nceuds. Les réseaux de neundifesels représentent un paradigme
pour une machine d'apprentissage et peut étre gémlans une variété de voies pour
segmentation d'images. L'utilisation la plus largatmappliquée dans I'imagerie médicale est
comme étant un classificateur, ou les poids someragnés en employant des données
d’apprentissage et le réseau neuronal est alortogénpour segmenter de nouvelles données.
Le réseau neuronal peut aussi étre employé d'wos fiaon supervisée comme une meéthode
de cluster, aussi bien que pour des modéles défidesa

A cause de beaucoup d'interconnexions employées giarréseau neuronal, I'information

spatiale peut facilement étre incorporé dans sesepiures de segmentation [CMM 2002].
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[.2.2.7. Les modeéles déformables

Les modeles déformables délimitent les frontiereséadion en employant des courbes
paramétriques fermées ou des surfaces qui se d&fbsous l'influence de forces internes et
externes.

Pour délimiter une frontiére d'objet dans une imagee courbe fermée ou une surface
doivent d'abord étre placés pres de la frontiesiréle et ensuite permet de subir un processus
de relaxation itératif. Des forces internes sortud@es a l'intérieur de la courbe ou de la
surface pour le tenir lissent partout dans la aéédion. Les forces externes sont d'habitude
tirées de l'image pour guider la courbe ou la serfeers des caracteéristiques d'intérét désirées.
Les principaux avantages des modeles déformabiedeso capacité de produire directement
des courbes paramétriques fermées ou surfacesddarimages. Cela fournit une robustesse
au bruit et aux faux contours. Un inconvénientgests exigent une interaction manuelle pour

placer un modéle initial et choisir des paraméagzopriés [CMM 2002].

1.2.2.8. Le template

Dans cette approche, on utilise une forme géom&rayssi appelée patron (template)
gue I'on va tenter de localiser sur I'image. Lagpe est de connaitre exactement (ou presque)
la forme de I'objet que I'on recherche et de paicooute I'image pour placer le template a
I'endroit le plus vraisemblable. Ceci est beaucplys contraignant que d'avoir besoin de
savoir combien d'éléments sont présents dans BEmhbfaut, dans ce cas, connaitre la forme
précise de ce que I'on recherche. Il existe demtrasur des templates déformables qui se
rapprochent des Snakes. On localise le meilleuroéingdour placer le template dans l'image
puis on le laisse se déformer pour correspondrmiaux a l'image. On soumet le template
pour cela a une énergie du méme genre que I'érnextgene d'un Snake (énergie imposée par
I'image). Un avantage de ces approches est qétideettes sont transférées aussi bien que la
segmentation. lls fournissent aussi un systemedatednpour I'étude morphométrique des
propriétés [CMM 2002].
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[.2.2.9. Autres méthodes

L'intelligence artificielle propose une série de timoéles dérivées des approches
neuronales afin de classifier les données de nanigm- supervisée. C'est le cas par exemple
des algorithmes ART (Adaptive Resonance theory)C[G891] et des réseaux de Kohonen
[Koh 1982] permettant d'auto organiser les conaaisss en structure tendant a résoudre le
probleme de la stabilité -plasticité. La stabititgrespond a la capacité du systeme a organiser
les données tandis que la plasticité correspora éapacité du systeme a appréhender de
nouvelles données. Enfin la morphologie mathématigopose également des méthodes de
segmentation basées sur des opérateurs dérivderdesures et ouvertures morphologiques
[Soi 2004].

Ces approches ne prennent généralement pas enecdanptuit de l'image, pouvant étre
porteur d'information, qui est filtré dans une étapéalable a la segmentation.

[.3. Les images a traiter

Depuis plusieurs années, les connaissances mé&jitaldiagnostic et les thérapies se
transforment de maniére durable sous l'influencemtegres technologiques dans le domaine
de l'imagerie. Les développements de I'imagerien@dtent, entre autres, I'aide au diagnostic,
le suivi de I'évolution des pathologies, la détectprécoce, la planification et la simulation

d’interventions.

[.3.1. Principe de la mammographie

La mammographie a pour but de déceler au pluse®tadomalies avant méme qu'elles
n‘aient provoqué des symptémes cliniques. Elle peunettre, ainsi, de détecter des cancers
bien avant gu'ils ne soient palpables. Pour ré&alis¢ examen, le manipulateur utilise un
mammographe. Cet appareil se compose d'un tubgmasX et d'un systéme de compression
du sein.

L'examen consiste a comprimer a tour de role lex &eins puis a les exposer a une
faible dose de rayons-X. La compression est obtgpare une pelote de compression
spécialement congue pour ce type d'exploratiogégiee par un manipulateur spécialisé pour
gu'elle soit indolore ou parfaitement tolérée parplatiente. Cette compression permet

I'étalement des tissus mammaires ce qui faciliteisaialisation des structures du sein et

Analyse d’image par champ de Markov 14



CHAPITRE 1 POSITION DU PROBLEME

permet de réduire la dose de rayons-X délivrée.maanmographie est le principal outil de
dépistage et de diagnostic ; c'est un examen rafbgjue (par rayons X) des deux seins,
généralement sous deux incidences pour (CC Cr&dadale et MLO pour Medio- Laterale
Oblique). On considere qu'en moyenne le cancevisitle sur la mammographie de un a

trois ans avant le premier signe clinique.

La mammographie reste l'outil principal de dépistpgur plusieurs raisons [Gui 1996] :

- C’est un examen sensible (85 a 97 %) et spécifigde 80 %),

- le colt moyen d'un examen mammographique est faiblmparé a d'autres
technigues d'imagerie comme ['IRM. De plus l'applage est mobile et peu
encombrant,

- I'examen n'est pas traumatisant. En effet les siskusein sont mous et perméables
aux rayons X, rendant faibles les doses d'irramtiatD'autre part, la compression du
sein, nécessaire pour obtenir une meilleure unitérate la densité optique, ne doit
pas en général étre douloureuse,

- la résolution spatiale d'une radiographie est dadre de quelgues dizaines de
microns, ce qui permet de visualiser les microifialtions, contrairement aux
autres techniques d'imagerie ;

- les mammographies numérigues sont de plus en pilist@s, ce qui permet de
disposer du signal directement sous forme numériauec les avantages associe en

terme d'archivage et de consultation de dossieraaléa distance.

Pour autant, la mammographie numérique reste cséifgour des performances au niveau des

diagnostics équivalents a celles des techniquegctionnelles.

Il'y a beaucoup de maladies qui affectent le desplus connus sont : le fibroadénomes
et le cystiques, qui forment 90% des Iésions du géha 1971]. Les kystes , sont des tumeurs
bénignes contenant un corps liquide ou mou, dardulpart des cas, il sont résultat d’'un
blocage dans les conduits de lait dus a une inflatiom, il sont bien tracés et légérement
mobile. Le fibroadénomes, qui apparait généralereat les jeune femmes, sont également
des tumeurs bénignes et se composent de glande edissu, kystes et fiboroadénomes, se
développent lentement a une tache, serrant lespiagsines de céte mais ne les envahissant

pas.
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Les tumeurs malignes (les cancers), s’écartentdeapent, d’'un point a un autre,
envahissant et détruisent les tissus environn&ets.cancers sont mal tracés, immobiles et
pleins. Le taux de croissance des tumeurs malign&tg rapporté, avec doublement du taux
de 30 jours a 300 jours. La détection tbt et l&tanmaent du cancer sont nécessaires pour
réduire le taux de mortalité [Roe 1986] et il esportant que les techniques d’imagerie soient
en mesure de détecter le cancer en premier lidisttgue les Iésions bénignes et malignes.
La capacité de détecter de petits cancers torgstriante si une technique d’'imagerie doit
étre employée comme méthode pour scanne. Actuaiieiamenammographie, examine le sein
par radiographie faible puissance, c’est doncdhrigue principale de I'imagerie. Les études
ont prouvé a travers I'examen cliniqgue que cettéhooke est meilleure pour la détection des
cancers moins de 2 centimétres de diamétre [Ro@]1B&utres techniques plus récentes tels
comme la micro-onde, I'imagerie par thermograptadjographie ultrasonique et I'infrarouge,
n'ont pas été évalué entierement comme la mammbigramais constituent des méthodes
additionnelles utiles d’imagerie a employer

- chez les femmes avec le tissu glandulaire denséepael la détection des Iésions

par mammographie est difficile,

- fournissent des informations additionnelle qui citmient dans le diagnostique.

- en tant que méthodes de scannage préliminairesigentifier les femmes de gros

risque qui peuvent alors étre exposées a la manapbigr. Ceci réduirait le nombre
de femmes exposées aux rayons X et le risqueckEia

Un excellent examen complet des méthodes d’imagersein a été donné par [Jon 1982].

1.3.2. Les caractéristiques des images mammograpkie

Quand l'imagerie mammographie a été présentéepriamanauté scientifique n'y a
accordé que peu d'intérét, sans pressentir lesaaté@ns qu'elle allait apporter dans l'aide au
diagnostic ou au confort du malade. Actuellemel, & pris une importance considérable
dans l'ensemble des modalités d'imagerie diagn@stit'analyse de la mammographie
nécessite des clichés de bonne qualité et une a@ppraystématique de l'analyse, en deux
étapes : Lors de la premiéere étape, le but estttecidr une région du sein qui a un aspect
différent par rapport aux régions voisines ou an sentrolatéral. La seconde étape consiste a
disséquer cet aspect pour distinguer les variatigns ou moins physiologiques ou au

contraire classer I'image comme suspecte.

Analyse d’image par champ de Markov 16



CHAPITRE 1 POSITION DU PROBLEME

La majorité de recherche dans les méthodes de segfoa dimage meédicale se
concentre sur la mammographie, particulieremertét@ction de cancer. La plupart de ces
méthodes sont basées sur l'information de l'int&reti leur souci principal est la présence
d'inhomogénéités d'intensité des images mammogrsphAinsi les images mammographies
sont trés sensibles aux distances résiduellesaésau mode d'acquisition. Pour corriger ces
imperfections et réduire ces hétérogénéités, nonissaexploité une méthode de segmentation
automatique basée sur les champs de Markov ca€eite méthode permet d'extraire
automatiquement les régions de I'image et permssiade corriger les hétérogénéités des
images grace a une optimisation de I'entropie (papr

Donc ce travail s'articule autour de deux prinEpathématiques d'application,
I'extraction des régions et la réduction des inhgém®ités des images mammographies

suivantes :

VERSION
ADDOS NO

VERSION VYERSION
ADDS NO ) . ADOS NO =
Yit TERMARK °

FIG.I.1- Les images de simulation. a) cas sain et b, ¢ ptégence d’anomalie.
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I.4. Généralités sur les champs de Markov cachés

Les champs de Markov cachés ont connu un essoidéoalle, en traitement d’'images,
a partir des années quatre-vingts. Leur intérédegiouvoir prendre en compte I'information
contextuelle dans une image, de maniére mathéneatigot rigoureuse et pour les contextes
de trés grande taille. En segmentation d’'imagesblgmatique traitée dans cette thése, on

considére deux champs aléatoidés= (X)), cetY =(Y,)..s, ou Sest 'ensemble des pixels.

sS?

ChaqueX_prend ses valeurs dans un ensemble fif) ddcy,,...,cs. } et chaquer, prend ses

valeurs dans I'ensemble des nombres rékelsLe probléme de la segmentation est celui de

Iestimation deX =(X_) & partir de¥ =(Y,)_.. Ce probléme ne peut alors étre traité

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

En effet, siN est la taille d&, qui est couramment de I'ordre @86x 256(mais peu
également atteindi®24x 1024e nombre de réalisation ¢ = (X,). est d&", ce qui ne
peut pas étre traité directement pour toute loicduple(X,Y). On est ainsi obligé de
considérer des loigX,Y particulieres et les champs de Markov cachés sangement

utilisés pour cette modélisation. Apres les artidndateurs [Bes 1974, Bes 1986, DeE 1987,
GeG 1984, MMP 1987], des centaines de publicationt été présentées sur diverses
applications des champs de Markov cachés, en ineageil est impossible de les citer toutes.
Mentionnons les livres suivants [Cha 2000, Guy 19951995, Mai 2003, Win 2003],
incluant chacun une riche bibliographie, ou endes articles de synthése [Per 1998, Pie
2003]. Citons également quelques exemples d'astidlaitant des généralités ou des
applications particulieres en imagerie meédicale [$1M002], en vision [KeH 1998, HPB
1994], en télédétection [Ric 2005, PSZ 2005], eagetie radar [DMP 1997, TNT 2004, TuR
2005], ou encore en imagerie sonar [MCP 2000, Re@3R De plus, diverses publications
montrent que les résultats obtenus avec ce typmatieles peuvent étre, dans certaines

situations, spectaculaires.

Le succes des champs de Markov cachés est ditawfiaiet possible, dans leur cadre,
de mettre en place des estimateurs bayésiens, de partir dé&/, grace a des techniques
générales de simulation dites "méthodes de Montk @ar chaines de Markov" (MCMC de
'anglais "Monte Carlo Markov Chains " [Rob 199phrmi d’autres). Les techniqgues MCMC
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sont applicables a condition que la loi deconditionnelle & = y(sa loi "a posteriori") soit

de Markov. Les champs de Markov cachés sont soumeotporés dans des algorithmes de

segmentation dans un cadre bayesian. La segmentdioalors obtenu en maximisant la

probabilité a posteriori sachant les données dagdgle en employant des méthodes itératives
comme I'ICM (pour «Mode Conditionnel Itéré»), le MApour «Maximum A Posteriori») et

le MPM (pour «Mode des Marginales a Posteriori»).

Nous avons vu dans le paragraphe précedent qa&it possible de fabriquer des
estimateurs optimaux pour résoudre un problemezdgmentation, pourvu que nous ayons a
notre disposition la distribution a priori et lssttibution des observations conditionnellement
( a posteriori). Malheureusement, nous avons &egsent une connaissance aussi compléte
de la structure probabiliste du probleme ; toufphus pouvons nous avoir quelques vagues
connaissances générales, comme des formes pa@mstpour la priori et a posteriori par
exemple qui diminueront le nombre de paramétrestimer, et/ou un ensemble d'échantillons
représentatifs des objets de chaque classe. Ureaaywobléme consiste alors a utiliser au

mieux ces informations pour construire un estimateu

L'apprentissage des parametres d'une distributgin ue probléme classique des
statistiques et est généralement résolu gracstariaion du Maximum de Vraisemblance des
données. Mais il est nécessaire de bien distindeiex cas : celui avec données complétes et
celui avec données incompléetes. Le premier problé&aogespond a l'estimation des
parameétres d'un modeéle a l'aide d'une (ou plugieéadisation(s) de celui-ci. Le second met
en jeu l'estimation des parametres de la distobujointe a posteriori, en ayant a notre
disposition uniqguement une partie des données epains ici ce que nous avons appelées

préecédemment les observatigns

Dans le travail qui suit, il s’agit de segmentatimon supervisé en s’appuyant sur une
modélisation probabiliste. On considére alors gueabe observée et 'image segmentée sont
des réalisations de variables aléatoires liéegtdbnnées a restaurer étant les étiquettes
assignées a chaque pixel dans I'image segmentéeiclhesse des modeéles probabilistes
permet de saisir les caractéristiques globalesoatids des images. Parmi ceux-ci, nous nous
sommes intéressés a des champs de Markov cachéspdide est intéressant car il utilise

réellement I'information spatiale dont on dispogariari sur I'image que I'on observe.
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[.5. Conclusion

Les futures recherches dans la segmentation d'snagédicales lutteront vers
I'amélioration de la performance, de la précisibules la vitesse de calcul des méthodes de
segmentation, aussi bien que la réduction de latgéal'interaction manuelle. Probablement
la question la plus importante entourant |'utiisatde la segmentation d'images est son
application dans les cliniques. Il est peu probajple I'automatisation des méthodes de
segmentation ne remplacera jamais les médecins, ntmigdeviendront probablement des

éléments cruciaux dans l'analyse d'image médicale.

Actuellement, la mammographie est 'examen de chaizg tumeurs et les lésions sont
démontrées par la mammographie mieux que par atautne modalité. L'objectif initial de
ce travail est de faciliter I'exploitation des irragnammographie, afin d'apporter une aide au

diagnostic et au suivi médicinal.

L’étude des différentes techniques de segmentatiommges montre que la théorie la
plus utilisée pour modéliser I'information extraites images est sans conteste la théorie des
probabilités basée sur les champs de Markov cadigdntroduisent des informations

contextuelles avec une régularisation spatiale.

Tandis que les autres méthodes de segmentatioraghis, qu'on a vu, comportent
certaines limites. Ces méthodes ne respectent gpa®Hérence spatiale des classes dans

limage.

Cependant, en segmentation d'images les méthatetigties de segmentation utilisant
les champs de Markov cachés donnent des résultdisfagsants dans de nombreuses
situations. Dans ce contexte, nous montrons atipessible d'utiliser, dans la segmentation
des images mammographies, la puissance de cettélisaidn markovienne cachée au

niveau de la prise de décision.

L'objet du chapitre suivant sera donc desenter la modélisation markovienne cachée.
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MODELISATION MARKOVIENNE
e —

Dans [Li 1995] et [DuJ 1989], nous apprenons quieutede la modélisatio
mathématique en traitement dimages est d’extraieetaines caractéristiqu
intrinseques de I'image par quelques paramétres p@eux comprendre la natu

du phénoméne qui a construit I'image.

Le but de ce chapitre est d’introduire la théoes dhamps markoviens d’u
maniére générale et de présenter les algorithnassiques de simulation. A ¢
effet, nous commencons par rappeler quelques ct¢gméraux concernant |
distributions de champs de Markov, comme le systéengoisinage et équivalen
champ de Markov — champ de Gibbs. On décrit pauii@ les différentes méthod
classiques de simulation, tel que I'échantillonndar Gibbs ou l'algorithme d
Metropolis. Enfin, nous présentons ensuite la msdébn par les champs
Markov cachés, ainsi que les difféerentes technigiestimation des parametres @u
modele. Diverses simulations ont été effectuéeg dertain feront I'objet d’'un

comparaison.
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[1.1. Introduction

La modélisation de I'image a des buts variés péesguels se trouve la description de
image avec peu de parametres, ce qui permet dep@ndre la nature du phénoméne
d’origine et ses restrictions naturelles. Les chauag Markov introduisent la prise en compte
de la notion de dépendance spatiale dans I'imageerhettent de pondérer la portée de
linfluence de ces dépendances, offrant ainsi ulrecanathématique cohérent pour divers
traitements. En particulier, les techniques d’asijon de données (optique, radar, sonar,
scanner,...) créent des superpositions entre les rewedaites sur des pixels voisins,
engendrant ainsi une dépendance spatiale qui renkburtant plus attrayante et nécessaire
l'utilisation des champs markoviens. Ainsi, I'indér de [I'utilisation des champs en
segmentation d’images est de mieux modéliser l'end@eci permet d’obtenir de bons
résultats de segmentation d’'images qui, associgechamps de Markov et a la théorie

bayésienne.

[1.2. Champ de Markov et distribution de Gibbs

La théorie des champs de Markov est une branche te&orie des probabilités pour

'analyse des dépendances spatiales de phénomieysqyes.

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

et champs de Gibbs (théoréme de Hammersley — @jffo

[1.2.1. Systeme de voisinage et cliques

11.2.1.1. Systéeme de voisinage
En analyse d'images, I'image est représentée par e un
grille S :{s =(,]);0<i<n-10< < m—]} rectangulaire finie bidimensionnelle de taille

nxm, contenant un ensemble de "sitas1S appelés également "pixels".
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On appelle un systéme de voisinages toute famike(V,). . vérifient les propriétés
suivantes :
* sV, i.e. un site n'est pas voisin a lui méme ;

« sV, = tOV,, qui signifie que la relation de voisinage eshéyrique

A titre d’exemple, I'ensemble des "voisins" d’uriest peut étre défini comme un ensemble
de sites situé dans un rayen: V, :{tDS/d(s,t)sr,tis} , ou d(s,t) est la distance
euclidienne entre le pixel et le pixelt etr est a valeur dans I'ensemble des entiers [Li
1995].

Notons que les systémes de voisinage les plusgjseprésentés ¢nG.Il.1, sont :
* Systéme "4 - connexité", également appelé voisidagaremier ordre ;

e Systéme "8 - connexité", également appelé voisidagsecond ordre.

» . I .
-—-%—- P
* e I ‘e

4 voisins ¥ voisins

FIG.II.1 - Relation de voisinage aux 4 ou 8 plus prochesingi

A partir d'un systeme de voisinage, un systemdideecest déduit.

11.2.1.2. Clique

Un sous ensemblede Sest appelé clique relative au systeme de voisiviage c est

un singleton ou si tous les sites distinctscdsont voisins. Une clique est dite d’orglre si
elle contientp éléments, en d’autres termes, lI'ordre d’'une cligsé par définition son

cardinal.FiG.11.2 illustre la notion de cliques dans le cas de vaigien 4-connexité et en 8-

connexité. On noter& I'ensemble des cliques associées a un systéemeisiaage.
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Nous allons définir I'énergie de I'image a pades cliques, car un potentiel est associé

a chaque clique dont la valeur dépend de I'étatsites qui la constituent. L’énergie globale

U de Iimage est donnée par :

cdC/<dc

interprétée comme la somme des potentiels de ttedadiques dont fait parti.

O
ol N ® *o I
Clique d’ordre 1 - . .
Systéme de volsinage Cliques d"ordre 2

4-connexite

® *0 I\ /
Chique d’erdre 1
Q00 Cligues d’ordre 2
X Xo ? oq
000 I:I
Systéme de vorsinage
3-connexité

Cligque ' ordrs 4
Cligues d’ordre 3

FIG.Il.2 - Cliques associées a un systeme de voisinagecenrkxité et en 8-connexité
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[1.2.2. Champs de Markov aléatoires

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

surS, ol chaqueX, est & valeurs dans un ensemble fini de cla@se$w,,...,w,} .

Une telle famille sera dans la suite appelée "chal@atoire”. Soit un systeme de voisingdge

On notera par la méme lettge les diverses lois de probabilité lieeX a

On dit qu'un champX est un champ de Markov relativement asi et seulement si les

deux propriétés suivantes sont veérifiees [Li 1995]

* Positivité :

Ox 0 Q" p(x) > 0 (Contrainte de positivité)................... (1.3)

Markovianité :

P(X I X, tZ8) = P(Xg /X EOVL) v (1.4)

[1.2.3. Champs de Gibbs

Soit Sun ensemble de pixels muni d'un systéme de vois\hagt soitC I'ensemble
des cliquesc associées\a. Le champX est un champ de Gibbs (CG), si et seulement si sa

loi est définie par :

p(x) = %exp(—u (X)) ce et (1.5)
avec :
U(X) =D B (Xe)r oo (11.6)

qui est dite "fonction énergie", et :

Z= D eXPEU(X)) coeereiiiriiiie i (11.7)

XDQCard(s)
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Une telle loi est dite une "distribution de Gibbllbtons queg . sont des applications de
Q%) dansO appelées "fonction potentiel" aveg la restriction dexa cet Z est une
constante de normalisation, également appelée tifande partition” qui fait dep(x gne
probabilité. Etant donné que cette constante estaamme sur I'ensemble de toutes les

configurations possibles du chaip son calcul est dans la pratique généralementsgipie.

Par exemple, pour une image binai@ard(Q) = de@)taille 256x 256pixels, le calcul de

?56 x 256

Z nécessite une somme s2 configurations possibles, ce qui est rédhibitoire.

[1.2.4. Equivalence champ de Markov — champ de Gibd

Comme nous l'avons évoqué précédemment, le cleleridarkov (CM) est caractérisé
par sa propriété locale (Markovianité) tandis gegehamp de Gibbs (CG) est caractérisé par
sa propriété globale (distribution de Gibbs). Lédateme de Hammersley-Clifford (1971),
dont une démonstration peut étre vue dans [Bes]18%ablit I'équivalence entre ces deux

propriétés.

Théoreme :

Soit S un ensemble de pixels muni d'un systémeisiaageV . Un chamiX sur S est
un champ de Markov relativement aV , si et seulerser® est un champ de Gibbs de

potentiel associé aV .

L’intérét pratique de ce théoréme est qu'il perfaccéder d'une maniere simple a une
forme exploitable des probabilités jointes et aas,spécifiant les fonctions potentiellgs
définies sur les restrictions, de x aux cliquec .Afin de calculer la probabilité jointe du

champ de Markov qui est une distribution de Gilibsst nécessaire d’évaluer la fonction de
partition (11.5). Comme la somme englobe I'ensemidss configurations, ce calcul est en
général impossible. Cependant, il reste possiblsigheler des réalisations de ce champ a
partir de ses caractéristiques locales, grace anééisodes de relaxation que nous allons voir
dans la section suivante. C’est cette possibil@ésidnulations, qui s’avere étre un puissant

outil, qui est a I'origine des champs de Markovraagerie.
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[1.2.5. Modeles markoviens classiques

Des nombreux modeéles classiques sont des champsviars définis par leurs fonctions
de potentiels et leur voisinage. Nous allons prieseteux exemples : le modele d’Ising et le

modele de Potts, qui est la généralisation du mrepour un espace d’états plus large.

[1.2.5.1. Modele d’Ising

Ce modeéle, qui a été développé a partir de I'étddeferromagnétisme en physique
statistique [Isi 1925], utilise un espace binaiee dkescripteurs, correspondant a celui des

spinsA ={1,-1} comme le montr&iG.I1.3.

La fonction d’énergie pour ce modele en tenant derdjun voisinage 4 connexe est :

U() = DU (X)) + DU (X X) oo (11.8)

cic1 cc2

La clique C, est constituée d'un seul spin et le potentiel egsoest de la

formeU . (x,) =—a [X,, ou a est un champ magnétique externe. Le potentielca&#ssmx

cliquesC, est donné par :

B osi X %X
U_(X, X ) S9 e (1.9)
0 si X=X

ou S est la constante de couplage ergett. I'énergie totale s’écrit alors,

UG)==D a0 = D BIKX oo (11.10)

cc1 cc2

S régularise le modéle : lorsgee> , Ces configurations d’énergie minimale sont celles
pour lesquelles les sites ont le méme état, ¢ si lesOconfigurations privilégiées sont

celles ou les sites sont d’états opposés.
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A la
Champ magnétique

FiG.l1.3- Orientation d'un spin a I'état d’équilibre

[1.2.5.2. Modeéle de Potts

Le modele de Potts, [Wu 1982], est une extensiomddele d’lsing, pour un espace de

n valeurdl,...,n}, et la topologie est indifféremment la 4- ou lad@exité dans une image

2D. Seuls les potentiels d’ordre 2 sont définis:par

B si X FX
U (X, X) ==X X =1 s (1.12)

Il est trés utilisé pour la classification d'imageéDans [SIR 1993], les auteurs utilisent le

modeéle de Potts pour une classification en tenamipte des différentes valeursle

LorsqueB > Q les configurations les plus probables correspondedes sites voisins ayant

des descripteurs égaux, ce qui dans le cas denreaitt d'image donne des réalisations avec
de grandes zones homogenes (au sens de la siéniantite descripteurs). La taille de ces

régions est gouvernée par la valeur de la constenteuplage.

Il est possible de raffiner ce modéle en considédas valeurs d¢ différentes suivant les

directions explorées dans la clique (vertical/hamizal en 4-connexité par exemple), et donc

de privilégier la détection de zones homogenestimenelles.
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[1.3. Simulation d’'un champ de Markov

La simulation des réalisations des champs de Madstwn outil qui peut s’avérer tres
utile pour résoudre un probléme dont on ne peutppaposer une solution analytiqgue. En
effet, dans le cas de la segmentation d'imageseoparamétres du modéle sont a estimer,
certaines méthodes d'estimation des parametresndiemiala réalisation du champ. Les
algorithmes d'échantillonnage, tels que lalgorghrde Métropolis [MRR 1953], ou
I'échantillonneur de Gibbs [GeG 1984], que nougigéas ci apres, permettent effectivement

la simulation des champs des Markov.

11.3.1.Algorithme de Métropolis

L'algorithme de Métropolis est un algorithme itdraqui permet de simuler des
réalisations d’'un champ markovi&n. On considére une suit€' de réalisations d§, ou

chaquex” est obtenu a partir de"™"en balayant 'ensemble des pixels et en considéeant

chaque pixet, la variation de I'énergie locatlJ (on entend par énergie locale, la restriction
de I'énergie au siteet ses voisins, donnée par (11.12)).dd est négative, la classe associée
au sites est échangée par celle obtenue par tirage aléatoans le cas contraire, deux

possibilités peuvent se présenter.

Les étapes de cet algorithme sont décrites comite su

o Initialiser une premiére carte "imaga® d’une fagon arbitraire.
o0 A chaque itération n:
o Balayer I'ensemble des sitS S, et en chaque site s :
o Effectuer un tirage aléatoire d'une variaklgelon la loi uniforme dar(3,

o Calculer la variation d'énergie locatiJ par :

AU =U (X, =K, %y ) mU (X" X ) v (11.12)

o SidU<0:le changement est acceptE* =k
0 Sinon, le changement est acce(pﬁél = k) ou refusé(x;1+1 = xQ) selon

les probabilitéeexpAU (X?, X)) ou 1—expEAU (XJ, X))
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[1.3.2. Echantillonneur de Gibbs

Le principe de lalgorithme de I'échantillonneur @@bbs ressemble a celui de
l'algorithme de Métropolis; cependant, la difféereméside dans I'étape de mise a jour qui est

fondée sur la probabilité conditionnelle au liedaegariation d’énergie.
Cet algorithme se résume a :

o Initialiser une premiére carte "imaga® d’une fagon arbitraire.
o0 A chaque itération n:
o Balayer I'ensemble des sit&sS S, et en chaque site s :

o Calculer les probabilitép(x_ / X, )
o Effectuer un tirage aléatoire d'une variaklelan2, selon des probabilités

conditionnelles et posef™ =k .

On obtient ainsi une suite’, x*,...,x" de réalisations aléatoires du chaxpdont la loi
converge vers (I1.5) [Win 2003].
Remarque
Il existe deux types d’échantillonneurs de Gibbs :

0] a balayage séquentiel : dans ce cas, le balayeffectie séquentiellement, par
exemple dans l'ordie-2—-...—(nxm .)
(i) a balayage aléatoire : le parcours se fait aléat@nt, a condition de balayer tous

les sites de I'image en temps fini avec la prolig@bdgale a 1.

Nous présentons sur les figurei§s.11.4 d’une réalisation de champs de Markov de loi

p(x) définie par :

p(X) = yexp- (B, ¥ -3 X)) + B 3 A= S(XX)) crcvrcee . (11.13)
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avec les parameétres d’interactigf), a correspondant aux cliques horizontalgs,a aux
cliques verticales, les parametres permettant dérgé les disproportions de chaque classe
dans l'image, respectivement. Ces simulations sporedent a différentes valeurs@eelon

la probabilité a priori. Elles ont été réalisées péchantillonneur de Gibbs utilisant 20
balayages déterministes.

B, =4 =10

B, =28, =03 B, =034 =2

FiG.Il. 4. - Exemple de simulation d'un champ de Markov a 4selspar
échantillonneur de Gibbs pour différentes valewgs® selon la probabilité a priori

(4 pixels voisins).
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Nous montrons sur les figur€sG.II.5 d’'une accomplissement de champs de Markov

de loi p(x)définie par :

P(X) = yexp=(BD (L= O(XX)) crvvrvrraniieciiie e, (11.14)

Ces simulations correspondent a différentes valdays selon la probabilité a priori. Elles

ont été réalisées par I'échantillonneur de Gibttisant 20 balayages déterministes.

FiG.Il. 5. - Exemple de simulation d'un champ de Markov a 4selspar
échantillonneur de Gibbs pour différentes valewgs® selon la probabilité a priori

(8 pixels voisins).
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Remarque

La différence avec I'échantillonneur de Gibbs résithns le tirage au sort du nouveau
niveau de gris (ou descripteur), au lieu de comsidé loi définie par tous les descripteurs.
Comme on ne considere que la variation énergéggtre les 2 configurations, I'algorithme
de Metropolis soit plus rapide a chaque étape ‘gobdntillonneur de Gibbs, qui lui nécessite
le calcul de la fonction de partition locale. MEsconvergence peut étre plus lente car le taux
d’acceptation est strictement inférieur a 1 (lemngitions ne sont pas toujours acceptées,
contrairement au cas de I'échantillonneur de Gibbs)

[1.3.3. Conclusion

Les algorithmes décrits dans cette section permtatianc la simulation des réalisations
d’'un champ de Markov. Nous optons, pour la suiteelte these, pour I'échantillonneur de
Gibbs.

I1.4. Modélisation markovien

L'objet de cette section est de présenter la msmté&ns par les champs de Markov
cachés (CMC) que l'on appellera également "modelgsicue”, nous commencgons par la
définition de ce modéle , ainsi le graphe d’indé@te et champs de Markov cachés a bruit
indépendant. Nous présentons ensuite I'applicai@rte modele en segmentation d’'image.

Enfin nous exposons une réalisation de ce dernier.

I1.4.1. Champs de Markov cachés

Soit Sun ensemble de pixels de cardindl (N =Card(S) ), et X =(X,)gs
Y =(Y,) s deux champs aléatoires, I'un caché et l'autre miéseChaque variable aléatoire
X.est a valeurs dans I'ensemble fini de clasﬁes{a)l,...,a)k}et chaque variable aléatoire
Y.est a valeurs dans. En segmentation d'images, |'objectif est de reten le champ

inobservéX , a partir des données observéésqui représentent la version bruitée du

champX . A cet effet, nous devons définir la loi @€,Y , de qui est classiquement obtenu a

partir de la loi deX et celle deY conditionnelle & .
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Dans le cas de la modélisation par champs de Madamhés (CMC), X est supposé

markovien. Sa loi est alors donnée par :

P(X) = P EXPEU (X)) ceneneneeee et e e e e e (11.15)

avecy une constante de normalisation, appelée égaletfmmttion de partition”, et) "la
fonction énergie”. Celle-ci se décompose en unens®mie fonctiong,, appelées "fonctions

de potentiel”, associées a I'ensemble des cliduesi, U (x) s’écrit :

U ()T 0 (XD g roemmmmeenimieeie e, (11.16)

cc

La fonction de partitiory. est généralement impossible a calculer du fait donbre trop
important des réalisations possibles du chatpcependant, il reste possible de simuler une

réalisation de ce champ a partir de la loi conditglle de X, sachantX,, tel que X,, est la

restriction du cham au voisinagé/s. L’échantillonneur de Gibbs que nous allons diiau
cours de cet thése et qui a été détaillé au (8).permet cette simulation lorsque la loi

conditionnelle est connue. Cette loi est donnée par

exp- D P (X, Xe1g)

p(x, /%, )= S, (1.17)
v Z exp- z ¢c (Xs = Xc—{s} )
wWwQ

cC,sdc

Ainsi, dans le cas des champs de Markov cach&d)dmp inobserv& est supposé
markovien, ce qui justifie I'appellation CMC. La tte X étant définie, il reste a définir la loi

conditionnellep(y/x)
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11.4.2. Le graphe d’'un champ de Markov cachée

La FiG.l1l.6 montre le graphe d’indépendance associé aux chaepdarkov cachés

usuellement définis sur une grille bidimensionnelles variables aléatoire$, forment un

champ de Markov caché [Ros 1999].

Y31 Y32 @
Y21 Y22 @—Varlable observé

Yi1 Yio Yis
X3.1 X332 X3z
/
X214 X2z X,. [«——Variable cache
/
X11 X1z X113

FiG.1.6 - La structure d’'un modéle de champ de Markov caché.

[1.4.3. Champs de Markov cachés a bruit indépendant

Les champs de Markov cachés a bruit indépendantQ:BW sont la modélisation la

plus simple des CMC. La probabilité conditionnefféy/ x) vérifie les deux hypothéses

suivantes :

= H1: p(ys/x)=p(y,/X,)pour chaques]S

= H2: p(y/x)= |‘1 P(Ys/X)

La deuxieme hypothése signifie queYesont indépendants conditionnellement.a
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Du fait de H1 et H2, la loi dgo(y/ x sjécrit sous la forme :

p(y/x) = |'! P(Ys /%)

............................................... (11.18)

=exp Y_log(p(y, / Xs))}

La loi du coupl€X,Y) résulte des formules (1I-15), (11-16) et (IBL Elle s’écrit comme
suit :

p(x/y) = p(x) p(y/ x)

............................................... (1.19)
= VEXF{_Z ¢CDC (Xc) +Z log(p(ys / Xs)):|
La probabilitéa posteriori p(x / ypu champX est alors donnée par :
p(x/y) = y(y)expCU(x,y))
............................................... (11.20)
= y(y)exn =Y B (X.) =2 log(p(y, / Xs))}
Avec
wy) = ZN exg = e (X.) + log(p(y, / xs))} ----------------- (11.21)
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Cette formulation montre que la distributiarposterioridu champX reste une distribution de
Gibbs, ce qui signifie que la loi du champ cachéditionnellement a I'observation est
également une loi de Markov. Cela rend possibirtailation des réalisations deselon sa

probabilité a posterior, et permet ainsi d'utiliser differentes méthod#s segmentation

bayesienne.

I1.4.4. Champs de Markov cachés en segmentation diages

Le probleme posé ici est de trouver une réalisatipomodélisée par un processus
markovienX , correspondant a une image d’étiquettes, chétjgeette correspondant a un

objet présent dang : c’est le probleme de segmentation d'images.

Dans un cadre bayésien, on peut rechercher la guwafion X maximisant la

probabilitép(X = x/Y =y ), qui s’écrit :

p(X =x|Y =y)= P EYIX=X)p(X=x) (11.22)

p(Y =y)

- Le premier terme du numérateur décrit la probabdibbservatiory , sachant que I'image

idéal estx : il modélise donc l'acquisition de I'image soulsypothése d’'indépendance

des pixels,

p(Y =y |X =x) = |_1p(YS:y5|XS:xS) ........................... (1.23)

- Le second terme du numérateur décrit la probalilgg&istence de I'image idéake qui
dans le cadre qui nous intéresse, répond a I'hggetimarkovienne selon un systeme de

voisinageV et un modeleg dépendant de I'application (Dans le cas de segatien).

p(X = X) = W ...................................................... (”24)

z0Q
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- Le dénominateur est constant, et en particulietpeddant de. Ainsi

PX =x|Y =y) =K.p(Y =y [ X =X) p(X =x)

= K @"PY=YX=9)-U(x)
=K.e—U()dy) ................................. (”25)

ou

UX/Y) = =D p(Ys =Y [ X =X)+ D U(X) v, (11.26)

cc

La distribution p(X = x/Y =y )est donc une distribution de Gibbs, et par le ri®e

d’Hammersley - Clifford, le chamX conditionnellement & est un champ de Markov.

11.4.5. Spécification de U(x/y) pour le probleme dsegmentation d'image

Dans ce casX est défini sur I'espace des étiquettes,Yetsur I'espace de ses

descripteurs. Le terme(Y = y/ X = x tjaduit donc la probabilité d'observation de l'igea

y connaissant I'appartenance de chaque pixel a j@t pksent dans la scéne. En supposant

que y,ne dépend que oe, on peur écrire :

p(Y =y [X=x)= |‘! P(Ys =y | X =%) = |‘! fr (Vo) ovens (11.27)

Les valeurs de probabilité conditionnelles sontre@s par la fréquence d’observation
des niveaux de gris pour une classe donnée, ehagjue classé& suit une distribution

gaussienne de moyenme, et d’écart-typer, :

fxs(ys) = p(YS = yS/XS = k) = \/%0_ exr{—(ys_—r:]k)} ......... (”28)
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Si on fait encore une fois I'hypothése markoviesneX et si on se restreint aux cliques
d’'ordre 2

B T o(Xs:%)

s,t0C»

TR RTI I et e (11.29)

e z00Q,s,t0Cy

p(X =x) =

et donc :

U(x/y) =z%+|og(2ﬂ)dxs+ﬂ D ARG K) (11.30)

sJS xS s,t0C,

ou

Le terme d’'ordre un exprime I'attache aux donnégéde terme d’ordre deux régularise

image. ¢ est le modéle de Potts, pour favoriser les graméggons homogenes dans

limage.
11.4.6. La réalisation d’'un modele de champ de Markv caché

Nous présentons sur les figurBgs.11.7 et FiG.I1.8 des réalisations de champs de

Markov de loi p(x/y Ydéfinie par I'équation (11.30) en 4 connexités mt& connexités. Ces
simulations correspondent a différentes valeur8 delon la probabilité a posteriori. Elles ont

été réalisées par I'échantillonneur de Gibbs atili0 balayages déterministes.
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Image Originale

FiG.Il. 7. - Exemple de simulation d'un champ de Markov cach&elasses par
échantillonneur de Gibbs pour différentes valewgs@selon la probabilité a

posteriori d’'une Image mammaographie (4 pixels vki
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Image Originale

5 =08 =14

£=20 L=25

FiG.Il. 8. - Exemple de simulation d'un champ de Markov cach&elasses par
échantillonneur de Gibbs pour différentes valewes&selon la probabilité a

posteriori d'une Image mammaographie (8 pixels vaki
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[1.4.7. Discussion

[1.4.7.1.Role du choix des cliques

D’aprés les deux cas ci-dessus, on peut concluilfaut prendre des cliques sur toutes
les directions pour approcher une certaine isottdgous considérons dans un premier temps
a 4-connexité, on trouve un résultat un peu meilglen 8-connexité mais les contours sont
marqueés, par contre avec les 8 voisins, on trowe& ithages mieux régularisées. Nous

pouvons conclus qu’un choix de voisinage plus gi@dmthe une image plus réguliere.

11.4.7.2.Role de la constante de couplagg

Lors du l'utilisation du modéle de champs de Marlkaaché nous devons fixer un

certain nombre des coefficients du modéle. Un defficients a fixer est le coefficienf qui

pondere la partie de I'énergie. Correspondant adeteade Potts. Nous illustrons sur les deux

cas ci-dessus le role de ce coefficient en chaistsdifféerentes valeurs= Q& =14,

B=20etB= 25

= Le casf = 08donne un résultat un peu meilleur dans le 4- catgw il

présente des nouvelles zones blanches. Mais apee voisins les images sont

mieux régularisés

= Lecasf = 14 donne un bien meilleur résultat lorsque I'onisdille 8-connexité.

Les petites zones ont disparue. On obtient desszandormes. On remarque

aussi que le résultat obtenu avec 4- connexittests bon.

= Les deux cagi= 20t = 25 donnent des bons résultats dans les deux

connexités.

La comparaison des quatre cas présentés pernieistér la raison pour la quelle le

coefficient S et parfois appelé facteur d’échelle. Lorsque leffocient grandit les zones plus

petites gu’une certaine échelle n'apparaissentgdns la modélisation.

Analyse d’image par champ de Markov 42



CHAPITRE 2 MODELISATION MARKOVIENNE

[1.5. Estimation bayesienne

Soit X =(X,)gs etY =(Y,)ssdeux champs aléatoires comme décrit ci-dessus. Le

probleme de la segmentation bayesienne consistestimation de la réalisation invisible

X a partir des données observéesy. Ainsi, le probleme est de déterminer une estonati

X[0Q de xa partir de y, obtenue en optimisant un certait@ei
L'estimation bayesienne nécessite la spécificatfione fonction de colt L définie

dand ¥4 x Q@S _, R* Celle-ci posséde les propriétés suivantes :

DX )’ZDQCaI’d(S) X QCard(S)

L(x, %)= 0;

L(x,X)=0 = x=X

~ Q%9 est donné par le codt moyen

Le risque bayesien associé a la straté&giR">™®
R=E[L(5(Y), X]. La stratégie bayesienrigest une stratégie dont le risque bayesien est

minimum :

E[L((Y), X] = min E[LGOY), X]oeooeeeeeeeee e (1.32)

L'estimateur bayesienisgest alors obtenu en minimisant I'espérance de fmitgion

de colt conditionnellement aux observations :

8 () =argmin E[L(R(Y), X) /Y = y] oo, (1.33)

A chaque fonction de codt correspond ainsi un egéor bayesien. Dans ce qui suit nous
nous intéressons principalement a deux fonctionsade, trés utilisées, qui définissent les
estimateurs les plus répandus dans la littératarsavoir l'estimateur du "maximum a

posteriori” (MAP) et I'estimateur du "mode des niaates a posteriori" (MMP), tres connu
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sous l'abréviation MPM (en anglais). Aussi, housisnmtéressons a l'estimateur “iterated

conditionnal mode" (ICM) qui est une approximatcthnMAP.

Le choix d'un estimateur est souvent laissé a répgtion de [l'utilisateur. Nous

détaillons, ci apres, les estimateurs les plusmeyps, énumeérés plus haut.

[1.5.1. Estimateur Maximum A Posteriori (MAP)

L'estimateur MAP est associé a la fonctiorcai@ suivante :

(R X) = 1= 3R, X) coreeeeee ettt (1.34)

ou la fonctiond est définie par d(x,,s,)= @our X ZX, et o(X,,s,)=1pourx, =X, .
Cette fonction de codt est sévere, car elle panabiste différence entre deux configurations

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

une erreur sur plusieurs sites. Nous pouvons aloiee :

E[L(RX)/Y =y]= Y L&) p(x/ y)

xOQ

........................................... (11.35)
=1-p(X/y)
Par conséquent, I'estimation bayesienne est :
X= argrgmlgn[l— p(x/ y)] = argrgj%{ p(x/ y)] .......................... (11.36)

L'estimation au sens du MAP, revient donc a max@mia probabilité a posteriori. Par
ailleurs, cet estimateur présente certains incaewén: Le premier, bien argumenté dans
l'article de Bouman et Shapiro [BoS 1994], est ali méthodes d'approximations, du fait que
le calcul de I'estimateur par MAP ne peut pas e threctement. En effet, le calcul du MAP
nécessite la minimisation d'une fonction énergielvent non convexe, ce qui a pour effet la

présence de minima locaux.

Analyse d’image par champ de Markov 44



CHAPITRE 2 MODELISATION MARKOVIENNE

Une minimisation exacte est impossible, d'ou laessité de faire appel a des méthodes
d'approximations, tel que le ICM, décrit dans lasseection suivante. Le deuxieme, avancé
par Marroquin [MVR 2001], est lié a la fonction de(t. Celle-ci n'est pas trés appropriée du
fait qu'elle attribue le codt "0" pour la solutiparfaite uniquement et le codt "1" pour toutes
les autres solutions, sans tenir compte du nomlese mixels mal classés. Ceci rend
I'estimateur MAP trés sélectif, fournissant ainsirdauvais résultats, en particulier lorsque le
bruit est fort [MMP 1987]. Cependant, Winkler [WiR003] estime que les résultats
insatisfaisants obtenus par segmentation MAP nemsdus a l'estimateur lui-méme, mais
plutét au choix de la loi a priori. Ainsi, selon k¥ier, les probabilités a priori sont, en
pratique, frequemment choisies de telle sorte gsérhateur MAP soit facilement calculable,

sans correspondre nécessairement aux caractéestigu'image.

[1.5.2. Estimateur du Mode Conditionnel Itéré (ICM)

L'estimateur du mode conditionnel itéré (ICM) a ét®posé comme une méthode
itérative d'approximation de l'estimateur MAP [BE386]. C'est un algorithme déterministe
nécessitant une bonne valeur d'initialisation. Soncipe est fondé sur la maximisation des
probabilités conditionnelles locales en chaque s#tguentiellement. En d'autres termes, en

chaque site s on retient la classe qui maximide pebbabilité.
L'algorithme ICM se résume comme suit :

o Initialiser une premiére carte "image;d’une fagon arbitraire.

o0 A chaque itération n:

o Balayer I'ensemble des sited]S de x, _, et en chaque site on calcule la

probabilité conditionnelle, on pose :

X = argmax PO/ X)) covie e, (11.37)

o Refaire I'étape n jusqu'a réalisation d'un critBagrét (par exemple lorsque le nombre

de changements d'une étape a une autre devieistsuiffient faible).
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Remarque :

~

L’algorithme ICM converge vers le premier minimurocél rencontré a partir des
conditions initiales. Des travaux ont été faits pamnéliorer la performance de cet algorithme,

et une des voies de recherche est la quéte d’umeehinitialisation.

11.5.3. Estimateur du Mode des Marginales a postedri (MMP)

Pour éviter la sévérité de la fonction détae I'estimateur MAP, une autre fonction de
co(t moins restrictive, est associée a I'estimditeiv. Celle ci est donnée comme suit :

L(Rg1X) = D 1= O(Re1 Xg) wonvennianiie e, (11.38)

Cette fonction consiste a pénaliser I'erreurrm@se en fonction du nombre de sites mal

estimés (ou mal classés). On montre que l'estim&ayesiennek est ici obtenue suivant :

X ZArgMAaXP(Xg 7 Y) e et aie et (13

S

Cette estimation ressemble a I'estimation dPlMimais opérée de facon locale. Autrement
dit, on passe de la probabilité conditionnelle glebd'une configuration, a la probabilité
conditionnelle en un site. Ainsi, la configuratioptimale est atteinte lorsque toutes les lois
marginales en chaque site sont maximisées. Cepentiarcalcul direct et exact des

probabilités a posteriopg(x,/y gst impossible, compte tenu du gigantisme dedsples

configurations (8 11.2.3), mais le fait de pouvaimuler des réalisations d¥ par des
approximations de type Monte-Carlo décrites danB.8§, permet leur estimation. En effet,

on peut poser :

R Y] * - o)
p(x, =wly)=—= N e ———— (11.40)
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Finalement, pour la segmentation MPM, on procede deaniére suivante :

N de X selon la probabilit¢/ =y en utilisant

o Simuler N réalisations x*, x,...,x
L’échantillonneur de Gibbs (décrit dans § 11.3.2) ;

o Estimer a partir des réalisatioxs x*,...,x" la loi de chaqueX_ par les fréquences
(équation (11.40)) ;

0 Retenir la classe maximisant la loi ainsi obtertue.d'autres termes choisir la classe

dont le nombre d’apparitions dans les simulatisideeplus grand.

[1.5.4. Comparaison

Ces deux estimateurs sont ici comparés dans |le chlsegmentation. Dans le cas du
MAP, les résultats sont obtenus par ICM. L'imagegmenter est une image mammographie.

L’énergie a posteriori utilisée s‘écrit :

Ux/y) = z%ﬂogemaxg +B Y A%, %)

S XS s,t0C,
avec
1 si X %X
AX, %) =
0 si X, =X

L'initialisation est donnée par I'image a segmenRaour tous les estimateurs, on réalise

20 itérations correspondent a différentes valeays @n 4 - et en 8- connexités.

Visuellement, le meilleur résultat est obtenusleaPM pour les différentes valeurs de

[ et en deux connexités, I'estimateur MPM est péindié&n est plus local, donne un résultat

plus régularisé avec une minimisation exponentidiéela fonction d’énergie global, qui
augmentée avec l'augmentation@ePar ailleurs, on constate que le résultat obfmrule
MAP du ICM est un peut meilleur gu’en MPM et monégjularisée. Nous remarquons que si
les étiquettes du voisinage d'un site ne change glass I'étiquette du site ne sera pas
modifiée, c’est un inconvénient majeur de cetteho@é qu’il exige de bon balayage. Nous

optons, pour la suite de cette these, pour MPM.
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FiG.II. 9. - Résultats de classification par ICM pour lI'imagammographie
correspond a différentes valeurs e (4 pixels voisins).
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% 10 Fanction d'énergie globale heta=1.6
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FiG.I1.1Q. - Résultats de classification par ICM pour l'imagammographie
correspond a différentes valeurs @8 pixels voisins).
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FiG.Il. 11. - Résultats de classification par MPM pour I'imagammographie
correspond a différentes valeurs e (4 pixels voisins).
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Fonction d'énergie globale :beta=1.6

3051 * A
304k # A

303+ * L

30} LT I

MPM: =16 T P

0 2 4 B 8 10 12 14 18 18 20

w10 Faonction d'énergie globale -beta=2.4
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IRt _
33t _
el _
3t * 4 J

.*.
3ou) AR

322 L 1 1 1 1 1 L 1 1
0 2 4 B g 10 12 14 16 18 20

FiG.I1.12. - Résultats de classification par MPM pour I'imagammographie
correspond a différentes valeurs @8 pixels voisins).
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[1.6. Conclusion

La modélisation par champ de Markov caché rend tendps propriétés spatiales a
priori des images observées, cette modélisatiosepté deux intéréts majeurs : (1) tout
d'abord, il s'agit d'un modéle facilement paranidéra(2) a cette souplesse s'ajoute l'avantage
d'une formulation immédiate du terme de probabddgjointe du champ d'étiquettes grace au
théoreme de Hammersley- Clifford qui relie prog@#&tocales (marginales) et probabilités

globales du champ.

Nous avons exposé dans ce chapitre la problématignérale de la segmentation
statistigue d’'images, abordée par les champs dé&dvarachés. Nous avons présenté les
modeéles classiques, ainsi que les principaux dlgogas de segmentation bayésienne. Les
principales méthodes classiques d’estimation, peamtela conception des méthodes de

segmentation non superviseée.

Le chapitre suivant présente une méthode de segtimmhon supervisée markovienne.
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SEGMENTATION NON SUPERVISEE D'IMAGE
e —

Les enjeux majeurs en analyse d’'images, fondéersumodele probabilist
tels que les champs Markoviens cachés considérssagdte thése, sont I'estimati
des parametres et la segmentation - themes quitsééveloppés de maniere pl

détaillée dans ce chapitre.

Le but de ce chapitre est d'introduire les diffées étapes de segmentatiin
non supervisée. A cet effet, nous commencons psyraptique de la segmentati
Nous présentons ensuite I'estimation des paramgiaesune méthode original
fondée sur le principe général de "lterative Caaddl Estimation” (ICE [Pie 1992])
ainsi que l'algorithme d’estimateur du Mode des @ilaales a posteriori (MPM)
Enfin, nous testons et évaluons nos différentsrdalgoes sur des problemes

segmentation non supervisée d'images synthétiques.
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[11.1. Introduction

La segmentation non supervisée d’images est paspioblémes clé en traitement
d'images. Parmi les différents modeéles et approd&®loppées, une partie des méthodes
statistiques, couramment utilisées, sont fondéekesichamps de Markov cachés (CMC). Ce
succes est principalement di a I'aptitude du modelgrendre en compte des dépendances
spatiales des variables aléatoires, méme lorsgg’edbnt en tres grand nombre, pouvant
dépasser le million. Dans un tel prototype le charaghé X est supposé markovien et doit

étre estimé a partir du champ observe Y.

[11.2. Synoptique de la segmentation

Image originale (Y)

Phase 1 : Initialisation

K-means Analyse géomeétrique de I'histogramme

[x0.60)
Visualisation des résultats

»
»

intermédiaire

A\ 4
Phase 2 : Estimation des parametres [«

Visualisation des résultats

intermédiaire

A 4
Phase 3 : Segmentation

l

Image segmentée (X) et paramétres estifues

FIG.III.1 : Organigramme de la procédure de segmentation d’a@sag
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Selon la figure ci - dessus, I'algorithme globall@segmentation non supervisée se présente

de la maniére suivant :

Phase 1 : Initialisation

Initialisation de I'image d’entrée peut se faile deux maniéres différentes :
a. K-means.

b. Analyse géométrique de I'histogramme.

Nous considérons seulement L’algorithme K-means.

Phase 2 : Estimation des parametres
La phase d’estimation des parametres2asisée par I'algorithme ICE. Chaque itération
fournit une estimation des parametres. Quand hestifinale des parameétrés est obtenue,

on procede a la segmentation ordinaire (segmentatipervisée) avec des parametres connus.

Phase 3 : Segmentation

Cette phase permet de segmenter I'imaigenate a partir des parameétres estinfe&

la sortie de ICE). Dans un contexte bayésien, dwdtigme utilisé est le « Mode Marginales
Posteriori » (MPM).

[11.3.Segmentation non supervisée

[11.3.1. Initialisation

L'objectif de cette phase est de fournir une preeniéstimation des parametres des
modeles, en vue de la seconde phase. Pour cela,avons implémenter un algorithme de
classification : I'algorithme des K-means. La mébales k-means est une méthode itérative
permettant de classer les pixels d’une image, e€ladses k[1Q), selon leur niveau de gris.
Le pixel est affecté dans la classe pour lagueall@istance du centre de la classe au pixel est

minimale.
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Les étapes de I'algorithme K-means sont décritesnoe suit :

(@)

Initialiser k noyaux (centres des classes) d’'une maniére aléatoir

o A chaque itératiom balayer I'image,

(@)

Affecter x, a la classey si
. k
X, - ()] = mmeS —,u(a,{)H ................................ (II1.2)
i=1

0 Recalculer le centre de chaque classe par :

1
H(GL) =5 ) X it e e (11.2)
o

La phase d'initialisation est essentiellement idpré dans les deux cas et les étapes qui

la composent sont les suivantes :

* Lecture de I'image (Y).

» Calcul de I'histogramme de I'image.

* Segmentation initiale par I'algorithme classique demeans.

« Estimation initiale des paramétré$ a partir de I'image originale (Y) et de I'image
segmentée initiale (% Cette étape dépend du modéle de Markov. Ellégaement
utilisée dans la seconde phase (Estimation des p&esh qui a été présentée

précédemment.

L'image segmentée résultante de cette initialisai®°) conduit & une premiére

estimation des paramétres du mod@éfe. )

[11.3.2. Estimation des paramétres

Dans la pratique, les parametres de régularit€etparametres des distributions des
classes sont souvent inconnus et doivent étre @stempartir de l'observation Y = vy. Le
probléme est alors double : nous ne connaissonlepasractéristiques des classes et nous ne

savons pas quels pixels sont représentatifs paquehclasse.
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Dans ce travail, nous considérons que l'attachedamaées est une gaussienne dont ses
parametres sont : la moyenne et la variance desedale modéle a priori est le modele de

Potts de parametre de régulagitéNous supposons que les différentes classes sfinted a

partir des niveaux de gris uniquement, c’est a gure nous ne tenons pas compte de criteres

de texturation. Nous considérons également que avarss une seule image de données fixe.

Deux approches permettent de traiter le problemkedgmation des parametres : Une
premiere approche dite supervisée suppose conmumsipartie de I'image, une réalisation
deX . Une deuxiéme dite non supervisée. Dans ce cisjtidéterminer uniquement a partir
de I'observationY les différents parametres. Cette estimation piffi€ite & mettre en ceuvre,
mais offrant & l'opérateurs une plus grande sosplesutilisation. L'apprentissage non
supervisé d'un modeéle correspond a l'estimation gasametres le caractérisant. Ces
parameétres se divisent en deux types : ceux assaciderme d'attache aux données (les
probabilités conditionnelles) et ceux relevant dodele a priori (les probabilités a priori).

Une fois ces paramétres estimés, on peut procditage de la segmentation.

Ainsi, I'apprentissage non supervisée des parasigueinduit & une segmentation non

supervisée est le theme central de cette étude.

II'y a plusieurs méthodes itératives pour l'estioratde ces parametres, incluant
lalgorithme EM (pour « Espectation-Maximisation »pel 1997], le SEM (pour
«Stochastique EM») [BGP 2000] [Pey 2001] et I'ICE ypa<Espérance Conditionnelle

Itérative») [PaP 1993]. Ici, Nous considérons seelet le dernier.

[11.3.2.1. Principe de I'algorithme ICE

L’algorithme ICE est une méthode tres générale idedgion de parametres. Elle a été
introduite par W.Pieczynski en traitement d'imagasl996 [Char 2000] [Del 1997] [PaP

1993]. Elle apparait plus générale car elle acdepite forme de modélisation.

Son principe s’appuie sur I'’hypothése qu'’il exisi¢ moins un estimatetél(X,Y) de

9 défini sur les données (X, Y). On cherche alorsmailleure approximation de cet

estimateur au sens de l'erreur quadratique moyequie n'est autre que l'espérance
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conditionnelle par rapport a Y :[&(X,Y)ly,e(Q)] . Cette espérance dépend@et n’'est pas

calculable explicitement.

On utilise alors la procédure itérative suivantepedpe ICE (pour «Espérance
Conditionnelle Itérative») [MaP1991] [ABP 1992] :

« Initialisation deg , soitg® .

.l = Elé(x,Y)‘y,e(Q)] :E{argmaxlog (p(X,Y‘e )‘y,e‘q))zl .......... (11.3)
0

* Au sens de l'erreur quadratique moyenne, I’espéranwditionnelleElé‘Y = yOJ est

la meilleure approximation. Mais celle-ci dépende-ehéme de . L’algorithme

adopte donc une démarche itérative pour approEHeY = yOJet a chaque étape q,

on recherche le paramé@(%ﬂ):E{é(X,YXY:yo,e(Q)}. Notons que si I'espérance n’est

pas explicitement calculable, on peut I'estimer fiemges aléatoires selon la loi

conditionnelle & Y.
Alors nous allons dans la suite présenter I'aloni ICE.

[11.3.2.2. L’algorithme ICE

Dans le cas d'un champ de Markov caché, l'algor@éhi@E crée itérativement des
réalisations a posteriori et recalcule les paragsétie classes associés%(u,0) et de
régularité spatialg3) . Dans le cadre d’estimation d’'un mélange gaussesnétapes de calcul

suivantes sont effectuées pour chaque itératidragexl<i <k :

e Un certain nombre de réalisations a posteriori ¢atiadice r) sont simulées avec

I'échantillonneur de Gibbs, en utilisant la formulk.11) et les paramétre@;iq'l

(définit par fic'_1 ) obtenus dans l'itération précédente.
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* Les paramétres de clasﬁé” (qui sont la valeur de la moyenn;eiq() et la variance
(ciq) pour une classe de distribution gaussienne) stimé&s pour chaque réalisation,

et puis moyennés pour avcﬂﬁ :

ZN)ynJ(xn -a)
= e (Il1.4)
;5(& -a)
Y- wefol-a)
(o=t ) (I11.5)

e On a choisit d‘estimer les paramétres de régulgtitdans chaque itération de ICE

avec une approche de gradient stochastique [D8F]182alisée a travers une série de
réalisations a priori calculées avec I'échantilleande Gibbs en utilisant la formule
(11.12).

Dans le but de réduire le temps de calcul, génmaeie, on simule seulement une
réalisation a posteriori pour chaque itération I€Eseulement une réalisation a priori pour
chaque itération de gradient stochastique. Cettgplgication ne cause aucune perte de

performance significative.

On utilise une approximation de I'équation du geadistochastique [Del 1997] [CoP

1995] [FjL 2000]. Soitugposteridrl’énergie de la realisation a posteriori couraaﬂltdanpriori

I'énergie de la réalisation a priori dans litéaatir du gradient stochastique. Pos#iit’ la
valeur obtenue dans litération précédem&™ de ICE et on répéte le calcul jusqu'a
convergence :

q,r —11]9
+ E U apriori U aposterior

r u?

aposterior

[o = gty S Zoton_ Zaposterofl e, (111.6)
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L’algorithme ICE nécessite une classe d'image afgtia partir de laquelle les
parameétres de classe sont calculés. On a utilédgolithme des K-means, qui subdivise
itérativement les niveaux de gris en k classesndists. L'image est parcourue répétitivement
jusqu'a la stabilité, attribuant chaque pixel aclasse ayant le centre le plus proche, et
recalculer les centres de la classe a partir de lesuéchantillons attribués a la fin de chaque
itération. On note que cette méthode ne permetealpalistinguer facilement les différentes
classes au sein de l'image. Son utilisation daitsstire dans une procédure empirique afin

de garantir un résultat robuste.

[11.3.2. 3. Critéere d'arrét

Les algorithmes d'estimation de parametres soitéarrlorsque les variations des
parameétres de classes d'une itération a l'autsemieplus significatives. D'ou le critere d'arrét

suivant :

k k
\/%DZ(M“”” 4P+ (0" -0P) <€ v (111.7)
i=1 i=1

Nous utiliserong = 0.2.

[11.3.3. L'algorithme MPM pour la segmentation d’'im age

L'estimateur du MPM, pour les champs de Markovtéigtroduit par Marroquin
[Char 2000]. L'algorithme MPM consiste a estimes leis marginales. Pour ce faire, il est

nécessaire de générer m échantilfo®...x(m)} de la loi a posteriori. La loi des grands

nombres devrait alors nous donner acces aux méggina

P(XS =x|Y = y):m+p if(xs —xs(q)) ....................... (111.8)

ou o est le symbole de Kroneker. On rejette fepremiers échantillons car ils sont

considérés dépendants de la configuration initidkestimateur du MPM sera alors approché
par le champ des étiquettes apparaissant le pkguédmment dans la suite des (m-p)
échantillons.
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I11.4. Criteres d’'évaluation

Il est nécessaire d'utiliser un critere numeériqaamnettant une évaluation de la qualité
des résultats. Pour évaluer nos résultats de sdgtiver nous proposons d’exploiter deux
criteres utilisés généralement pour I'évaluatiomnd’résultat de segmentation dans un
contexte non supervisé : I'un Le rapport signaltswit créte (PSNR). C'est un critere global,
défini sur lI'image complet ou sur une sous-imadautte la matrice de confusion. C'est une
matrice ou un tableau affichant les statistiquesadarécision de classification d’'une image,
notamment le degré de classification erronée pkasniiverses classes.

[11.4.1. Le rapport signal sur bruit créte (PSNR)

L'opérateur PSNR mesure le rapport entre l'infoionagt le bruit dans une image. Il est
calculé a partir d'une image initiale img_E qui @arte I'image et le bruit et d'une image
img_S qui est la version segmentée de l'imagealgiting_E. Les images img_E et img_S
doivent avoir la méme dimension et le méme type. R®NR s'agit de quantifier la
performance des algorithmes en mesurant la quagitéinsertion de l'image segmentée par
rapport a lI'image originale.

Le PSNR est défini par :

PSNR= 10D]oglo(EdQ—2Mj .............................................. (111.9)
ou
- d est la dynamique du I'image. Dans le cas standamkedmage ou les composantes d'un
pixel sont codées sur 8 bitd,= 255

- EQM est l'erreur quadratique moyenne et est @éfiour 2 images img_E et img_S de taille

mxn comme :
1 &8, oy .
EQM =——>">"img_E(, j) =img_SGi, j)2 -..cvccevvvvne (111.10)
mLh ==

Maximiser le PSNR revient a minimiser kemr quadratique. Les valeurs typiques de
PSNR pour des images de bonne qualité varient 8atet 40 dB.
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D'autres distances peuvent étre utilisées, faiganexemple intervenir la normée au

lieu de la normé&®. On peut ainsi mettre en oeuvre toute une faniiledicateurs, certains
étant plus sensibles aux grands écarts d'interdaéires aux petits écarts. Cependant, le
classement des images qui en résulte est tribudaioix du critére : il est alors difficile de
décider, dans l'absolu, quelle est la fonction id¢adce la plus pertinente. Ainsi, il semble

impossible de mettre en oeuvre un critére en-dafmisut contexte applicatif.

[11.4.2. Matrice de confusion

La matrice de confusion est définie commeépartition des pixels classés dans les

différentes classes pour chacune des régions deengfe [LIK 1979]. Nous définissoRs,

comme I'ensemble de pixels de référence (soit d&déon d’apprentissage ou de la vérité

terrain) appartenant a=1,....c et C;, , comme I'ensemble des pixels classés dans
j =1....cou c estle nombre de classes.

Nous définissons la matric& = (ALj ).Soit :

A =Card(R M C,) v s (I1.11)

Les coefficientsA ; correspondent au nombre de pixels appartenantégiani classes dans

j ; la matrice de confusidd = (Mi,j ) est alors :

M, :L (111.12)
" Card(R)
Enfin, la matrice de l'utilisateur est définie par
Ui, =L (111.13)
© Card(C))

Cette matrice nous permet d’observer la disperdmra classification dans I'ensemble de

référence pour toutes les classes.
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A patrtir de la matrice de confusion, on tire dié@ts indicateurs. En particulier, on peut
lire cette matrice de deux maniéres différentelmnsque I'on s'intéresse aux lignes ou aux
colonnes. Ces deux interprétations sont résuméesigua indicateurs, appelés précision
utilisateur (« user's accuracy ») et précision pobeur (« producer's accuracy »), qui sont
intrinsequement liés a chaque classe. lls sontsbaseles valeurs de la diagonale et sur les
marginales de la matrice. Par marginale, on entargbmme des coefficients sur chaque

lignei, notéeA, , et la somme des coefficients sur chaque colgnneotée A,; (voir

Tab.lll.1) .

Les expressions des indicateurs sont les suivantes

- précision utilisateur P =icorrespond au pourcentage de pixels de l'ensenle d

1+
+

validation correctement classés (au sens de I&wérirain) parmi tous ceux classés dans

I par le classifieur;

- précision producteur B, - A correspond au pourcentage de pixels de l'ensedwle

i
validation classés dans la classgar la méthode de champ de Markov caché a la

classe par la vérité terrain.

Classification Data
Total P,
C1 Cc2 C3 C4

R1 A1 Az Az As A, :Z Al AJA,
X
i_r::“ R A1 Az A3z Az A, :Z A, | AJA,
)
§ R3 A1z A2z Azs As3 As; :Z As | AdA
O
g* R4 A1a Azs Azy Ausg A, :Z As | AJA,
Total | A=Y A | A=A A=A A=Y A, N

R. AJA. A A A A, A A

Tab.lll.1 - Modeéle de matrice de confusion & 4 entréds<(>_ a, = Zj a, estle
nombre total de pixels dans les échantillons).
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L'interprétation des indicateurs par classe n'est gimple. En effet, pour tirer une
conclusion sur une classe, il faut considérer &scdndicateurs simultanément. Par exemple,
il est possible que I'on ait un bon taux de classibn producteur, mais que la précision
utilisateur soit mauvaise ; cela signifie que kasske est tres « contaminante », i.e., la carte de
classification lui attribue plus de pixels qu'il rfiaudrait. La précision utilisateur peut
s'interpréter comme la probabilité qu'un pixel etifea une classe représente bien le théme

concerné sur le terrain.

Par ailleurs, on définit des indicateurs globauXadqualité des classifications. Le plus
répandu pour évaluer la qualité d'une classificatist le taux global de classification
(« overall accuracy ») qui calcule le pourcentag@idels de référence ayant été bien classés

(du moins au regard de la vérité terrain) :

=iZAi ............................................................ (1.14)

N est le nombre de pixels de référence classifiés timmage. Cependanjpy ne prend pas
en considération les coefficients non diagonauxadmatrice de confusion. C'est pour cette
raison qu'un autre indicateur est aussi beaucollipéut I'indicateur KAPPA, car celui-Ci

integre les marginales de la matrice de confustbrd¢nc indirectement les coefficients non

diagonaux) :
NY A YO ADA)
k= e, (I11.15)
NZ-;(ZA,k DZAK,)

Le coefficient Kappak est un nombre réel, sans dimension et apparti€mitervalle [0,1].
La valeur de kappa quantifie I'hnomogénéité glokderésultat de I'image segmentée. Une

valeur de ce critere proche de 1 traduit un trésrBeultat de segmentation.
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[11.5. Résultats sur d’'images synthétiques

Nous avons travaillé sur deux types d'images stigins de tailld28x 128 La
premiereFiG.1V.2 et la second&iG.1V.3 sont constituées de 4 classes et ont été bruitées e
leur additionnant un bruit blanc gaussien de mogemu et d’écart type est la méme pour

toute I'image.

FIG.II'1.2 - (a) Image synthétique (1) originale; (b) Imagelitée avec flou et (c) Image
bruitée sans flou.

(@)

FIG.II'1.3 - (a) Image synthétique (2) originale; (b) Imageiib@e avec flou et (c) Image
bruitée sans flou.
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[11.5.1. Présentation des résultats

L'objectif de ces exemples étant d'obtenir des satgtions en composantes
homogenes facilement exploitable et I'évaluationrdsultat de segmentation des images

synthétiques par des champs markoviens cachés.

Les segmentations de ces images obtenues a pestchdimps de Markov cachés sont
reportées sur les figures : FiG.lIl.4. (d), FIG3Il (d), FiG.IIl.6. (d) et FiG.1ll.7. (d). Nous
avons utilisé comme modele a priori un modele desPmple avec un voisinage de huit
connexions et un modéle gaussien pour le terme¢adlted aux donnés de moyennes et de

variances distinctes.

Les tableaux de Tab.lll.2, Tab.lll.6, Tab.lll.10a11l.14 résument les matrices de
confusion pour chaque résultat de segmentatione®ttdbleaux de Tab.lll.3, Tab.lll.7,
Tab.ll.11, Tab.lll.15 condensent I'évaluation dsultat de segmentation.

Les tableaux de Tab.lll.4, Tab.ll.8, Tab.lll.1Rab.lll.16 synthétisent les valeurs de
précision globale p,,..) €t les tableaux de Tab.lll.5, Tab.lll.9, TablB, Tab.lll.17

récapitulent les valeurs de précision moyenpg, (... pour chaque résultat de segmentation.

Le nombre d'itérations de l'algorithme d’ICE estmai30 itérations, avec 20 realisation
a posteriori par itération. La valeur initiale darametre de régularité du champ de Markov

caché 8 est 0.5. Dans chaque itération d’'ICE, le nombreximal d'itérations pour le

gradient stochastique est mis a 10, avec une aéalsa priori par itération. L'évaluation de
gradient stochastique exige généralement tres pewmatons. L'échantillonneur de Gibbs
gu’on utilise a besoin de 100 itérations pour génkas réalisations a priori et a posteriori. La
convergence des énergies globales est en faitadait lente, particulierement pour des
réalisations selon la distributica priori. La classification MPM basée sur les champs de

Markov cachés compte sur 100 réalisations a posieri

Dans le but de réduire le temps de calcul, on ailéi,seulement une réalisation a
posteriori pour chaque itération d’'ICE de la segiagon par champ de Markov cachés et

seulement une réalisation a priori pour chaqueatittn du gradient stochastique pour
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'estimation du parametre de régularfféde la segmentation par champ de Markov caché.

Cette simplification ne cause aucune perte de paence significative.

[11.5.2. Analyse et discussion

En générale, les résultats obtenus sont satisfaigpn présentent des performances
semblables en termes d’estimation des parametemddeles et en terme de segmentation.
Si I'on analyse les variations des segmentationgaiut de vue visuel, on remarque qu’elles

sont cohérentes. Mais on peut tirer quelques remesrg

e La premiére constatation est que les champs de dMaclachés fournit de bons
résultats lorsque les images est sans flou .Cetression est confirmée par les
valeurs de précisiond) , de kappak ) et de PSNR associées a chaque résultat de
segmentation présentés dans les tableaux : T&8bTeb.III.7, Tab.lll.11, Tab.lll.15.

» Afin d’assurer la convergence des algorithmes, ramass refait les expériences pour
toutes les images avec 100 itérations : aucuneadation des segmentations n’est
observée.

» La qualité complete est comparable pour le résdkatlassification, mais le temps de
calcul est la méme. En particulier, la procéduéchantillonneur de Gibbs se montre
trées colteuse, puisqu’elle nécessite plus duneurlhmur finir un résultat de
segmentation par les champs de Markov cachés.

* Dans le cas de cette segmentation, la valeur canpdre de régularité a été estimée
ag = 08.

* On constate que les deux méthodes (K-means et shdenplarkov) ne capturent pas
les mémes détails de limage réelle. Notamment ¢domt de vue visuel, la
segmentation par K-means (FiG.ll1.4. (c), FiG.llI(), FiG.III.6. (c) et FiG.11l.7. (c))
est clairement moins satisfaisante que la segmentaar champs de Markov.

« On remarque que le résultat de segmentation pacHamps de Markov cachés
d’'images sans flou était plus satisfaisant quei @lec flou. Ainsi on peut dire que la
meéthode de segmentation fondue sur les champs deoivleachées est adaptée aux

images sans flou.
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CHAPITRE 3

FiG.1ll.4 - Résultat de segmentation en niveau de gris de dj@synthétique (1)
avec flou : (a) image originale, (b) image bruitdeec flou, (c) selon algorithme en
Kmeans et (d) selon algorithme en champ de Markohé.

0.9022 0.0652 0.0325 0
0.0151 0.9409 0.0440 0

0 0.0371 0.9629 0
0.0011 0.0365 0.0548 0.9076

Tab.lll .2 - Matrice de confusion pour le résultat de la classifion dans figure (d)

de I'image synthétique (1) avec flou.

Précision Précision kAPPA PSNR
globale moyenne
91.9678 92.8425 0.8875 16.5565

Tab.lll .3 - L’évaluation de résultat de segmentation de I'imaggnthétique (1)
avec flou
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Nombre
of Classification Data
Pixels
C C1 C2 C3 C4 Row Producer’s| Errors of
R Total Accuracv | Producer’s
R1 5020 363 181 0 5564 5020/ 544/
5564 5564
R2 23 1433 67 0 1523 1433/ 90/
1523 1523
R3 0 119 3088 0 3207 3088/ 119/
3207 3207
% R4 7 222 334 5527 6090 5527/ 563/
o 6090 6090
(]
(&)
§ Column 5050 2137 3670 5527 16384
2 Total
()
o
User's 5020/ 1433/ 3088/ 5527/
accuracy 5050 2137 3670 5527
30/ 704/ 582/ o/
Errors of
User's 5050 2137 3670 5527

Tab.lll.4 - Matrice de confusion correspondant a la classifimatfaite par champ de Markov
caché sufimage synthétique (1) avec floavec le nombre de Pixel

Précision globale .. = ((5020 + 1433 + 3088 + 5527) / 16384) * 100 -98¥8 %
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CHAPITRE 3

Nombre
of
Pixels Classification Data
R C c1 C2 C3 C4 Row Producer’s| Errors of
Total Accuracv | Producer’s
R1 30.64 2.22 1.10 0 33.96 90.22 9.78
R2 0.14 8.74 0.41 0 9.29 94.10 59
R3 0 0.73 1885 |0 19.58 96.29 |3.71
» R4 0.04 1.35 2.04 33.74 37.17 90.76 9.24
I
g 30.82 13.04 22.4 33.74 100
= Column
o Total
[¢D)
©
Es User's 99.41 |67.06 |84.14 |100
accuracy
Errors of 0.59 32.94 15.86 0
User's

Tab.lll.5 - Matrice de confusion du Tab-IIl.4 avec toutes laeurs exprimées en pourcentag

D

((90.22 + 94.10 + 96.29 + 90.76) / 4) = 92.8425%

e

Précision moyenne g, ..,
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FiG.1ll.5 - Résultat de segmentation en niveau de gris de djf@synthétique (1)
sans flou : (a) image originale, (b) image bruigdeec flou, (c) selon algorithme en

SEGMENTATION NON SUPERVISEE D'IMAGE

(d)

Kmeans et (d) selon algorithme en champ de Markohé.

0.9894 0.0058 0.0049 0
0.0295 0.8444 0.1261 0

0 0.0025 0.9969 0.0006
0.0013 0.0018 0.0069 0.9900

Tab.lll .6- Matrice de confusion pour le résultat de la classifion dans figure (d)

de I'image synthétique (1) sans flou.

Précision Précision kAPPA PSNR
globale moyenne
97.7600 95.5175 0.9680 27.1147

Tab.IV.7 - L’évaluation de résultat de segmentation de I'imaggnthétique (1)
sans flou
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CHAPITRE 3

Nombre
of Classification Data
Pixels
C Cc2 Cc3 Row Producer’s| Errors of
R C1 C4 Total Accuracv | Omission
R1 5505 32 27 0 5564 5505/ 59/
5564 5564
R2 45 1286 192 0 1523 1286/ 237/
1523 1523
R3 0 8 3197 2 3207 3197/ 10/
3207 3207
% R4 8 11 42 6029 6090 6029/ o6l/
Q 6090 6090
(]
(&)
§ Column 5558 1337 3458 6031 16384
2 Total
()
o
User's 5505/ 1286/ 3197/ 6029/
Accuracy 5558 1337 3458 6031
Errors of 53/ 51/ 261/ 2/
User's 5558 1337 3458 6031

Tab.lll.8 - Matrice de confusion correspondant a la classifmatfaite par champ de Markov
caché sufimage synthétique (1) sans floavec le nombre de Pixel

Précision globale ;.. = ((5505 + 1286+ 3197 + 6029) / 16384) * 100 =/8D0 %
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Nombre

of

Pixels Classification Data
R C C1 C2 C3 C4 Row Producer’s| Errors of

Total Accuracv | Producer’s

R1 33.60 0.20 0.16 0 33.96 98.94 1.06
R2 0.27 7.85 1.17 0 9.29 84.44 15.56
R3 0 0.05 19.53 0 19.58 99.69 0.31
R4 0.05 0.07 0.26 36.79 37.17 99.00 1.00

8

<

a 33.92 8.16 21.11 36.81 100

= Column

() Total

()

Z
User's 99.05 96.18 92.45 99.97
Accuracy
Errors of 0.95 3.82 7.55 0.03
User's

Tab.ll1.9 - Matrice de confusion du Tab-IIl.8 avec toutes lakeurs exprimées en pourcentag

D

Précision moyenne g, ..,

((98.94 + 84.44 + 99.69 + 99.00) / 4) = 95.5175%

e
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FiG.lIl.6 - Résultat de segmentation en niveau de gris de ¢iensynthétique (2)
avec flou : (a) image originale, (b) image bruitdeec flou, (c) selon algorithme en

(€)

(d)

Kmeans et (d) selon algorithme en champ de Markohé.

0.8311 0.1046 0.0585 0.0058
0.0217 0.8463 0.1266 0.0054
0 0.0124 0.9697 0.0179
0 0.0087 0.0222 0.9691

Tab.lll .1C- Matrice de confusion pour le résultat de la classifion dans figure (d)

de I'image synthétique (2) avec flou.

Précision Précision kAPPA PSNR
globale moyenne
95.4895 90.405 0.9172 17.7763

Tab.lV.11 - L’évaluation de résultat de segmentation de I'imagygnthétique (2)
avec flou

Analyse d’image par champ de MarRov 4



SEGMENTATION NON SUPERVISEE D'IMAGE
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Nombre
of Classification Data
Pixels
C Cc2 Cc3 Row Producer’s| Errors ot
R c1 C4 Total Accuracv | Producer’s
R1 1009 127 71 7 1214 1009/ 205/
1214 1214
R2 12 468 70 3 553 468/ 85/
553 553
R3 0 57 4444 82 4583 4444/ 139/
4583 4583
% R4 0 87 223 9724 10034 9724/ 310/
) 10034 10034
()]
(&)
E Column 1021 739 4808 9816 16384
2 Total
()
e
Users 1009/ | 468/ 4444 | 9724/
Accuracy 1021 739 4808 9816
Errors of 12/ 271/ 364/ 92/
User's 1021 739 4808 9816

Tab.lll.12 - Matrice de confusion correspondant a la classifimatfaite par champ de Markoy

caché sufimage synthétique (2) avec floavec le nombre de Pixel

75

Précision globale e = (1009 + 468 + 4444 + 9724) | 16384) * 100 4885 %
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CHAPITRE 3

Nombre
of
Pixels Classification Data
R C C1 C2 C3 C4 Row Producer’s| Errors of
Total Accuracv | Producer’s
R1 6.16 0.78 0.43 0.04 7.40 83.11 16.89
R2 0.07 2.86 0.43 0.02 3.38 84.63 15.37
R3 0 0.35 27.12 0.50 27.97 96.97 3.03
» R4 0 0.53 1.36 59.35 61.25 96.91 3.09
IS
g 6.23 4.52 29.34 59.91 100
= Column
o Total
D)
©
o User's 98.82 63.33 92.43 99.06
Accuracy
Errors of 1.18 36.37 7.57 0.94
User's

Tab.l11.13 - Matrice de confusion du Tab-lll.12 avec toutesvakeurs exprimées en pourcenta

je.

((83.11 + 84.63 + 96.97 + 96.91) / 4) = 90.405%

e

Précision moyenne g, ..,
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FiG.IIl.7 - Résultat de segmentation en niveau de gris de dfemsynthétique (2)
sans flou : (a) image originale, (b) image bruitgsns flou, (c) selon algorithme en

(d)

Kmeans et (d) selon algorithme en champ de Markohé.

0.9860 0.0016 0.0091 0.0033
0.0127 0.9873 0 0
0 0.0377 0.9572 0.0050
0 0.0018 0.0037 0.9945

Tab.lll .14- Matrice de confusion pour le résultat de la classifion dans figure (d)

de l'image synthétique (2) sans flou.

Précision Précision KAPPA PSNR
globale moyenne
98.3215 98.1275 0.9691 30.4994

Tab.lV.15 - L’évaluation de résultat de segmentation de I'imagygnthétique (2)
sans flou.
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Nombre
of Classification Data
Pixels
c | c1 C2 C3 Row Producers Errors of
R c4 Total Accuracy | Producer’s
1197 2 11 4 1214 1197/ 17/
R1 1214 1214
7 546 0 0 553 546/ 7/
R2 553 553
R3 0 173 4387 23 4583 4387/ 196/
4583 4583
i 0 18 37 9979 10034 9979/ 55/
e R4 10034 | 10034
(b))
e 1204 739 4435 10006 | 16384
Qo Column
Q Total
()
e
. 1197/ 546/ 4387/ 9979/
User's 1204 739 4435 10006
accuracy
7/ 193/ 48/ 27/
Errors of | 1504 739 4435 10006
User's

Tab.lll.16 - Matrice de confusion correspondant a la classifimatfaite par champ de Marko\

caché sufimage synthétique (2) sans floavec le nombre de Pixel

Précision globale 3., = (1197 + 546 + 4387 + 9979) / 16384) * 100 =3285%
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CHAPITRE 3

Nombre
of
Pixels Classification Data
R C C1 C2 C3 C4 Row Producer’s| Errors of
Total Accuracv | Producer’s
R1 7.31 0.01 0.07 0.02 7.41 98.61 1.39
R2 0.04 3.33 0 0 3.38 98.73 1.27
R3 0 1.06 26.78 | 0.14 27.97 95.72 | 4.28
» R4 0 0.11 0.23 60.91 61.24 99.45 0.55
©
g 7.35 4.51 27.08 61.07 100
= Column
o Total
D)
©
Es User's 99.42 | 7388 |98.92 |99.73
accuracy
Errors of 0.58 26.12 1.08 0.27
User's

Tab.ll1.17 - Matrice de confusion du Tab-Il.16 avec toutesvateurs exprimées en pourcenta

je.

Précision moyenne g, ..,

((98.61 + 98.73 + 95.72 + 99.45) / 4) = 98.1275%

e
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I11.6.Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre un algorithestirdation des parametres a priori
et conditionnels, ICE, dans un cadre de mélangesoidegaussiennes, d’'un champ de
Markov. La méthode de ICE donne de meilleurs résult’estimations, surtout lorsqu’il
s’agit d’'un bruitage important. Aussi l'algorithni@E est trés rapide. Nous avons également
présenté l'algorithme MPM qui a été appliqué albfgme de segmentation par des champs
de Markov cachés. Nos différents algorithmes setestes et évalues sur des problémes de
classification non supervisée d'images synthétiq@es algorithmes formeront un systeme de
segmentation qui sera par la suite implémenté.eGetplémentation mettra en évidence
lintérét et la performance de champ de Markov aweau de la segmentation des images

mammographies.
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CHAPITRE 4

SIMULATION ET DISCUSSION DES RESULTATS
e —

Dans les chapitres précédents, le modéle de chardadkov caché et |
meéthode d’estimation des parametres ont été pe&sedbus consacrons ce chapiffe

a l'application de cet modélisation et techniquestimation des paramétres afila

segmentation statique non supervisée d'images mgnapbies.




CHAPITRE 4 SIMULATION ET DISCUSSION DES RESULTATS

IV.1. Introduction

Nous proposons ici quelques résultats de simulaiomtégrant une information sur la
gualité de chaque résultat de segmentation pourarert évidence la performance de champs
de Markov caché. Nous détaillons dans un premimpsele principe général des critéres
d’évaluation d’'un résultat de segmentation défidER 2003]. Nous présentons par la suite

guelques résultats expérimentaux sur d’images maraphies et nous concluons.

IV.2. Critére d’évaluation d’un résultat de segmenation

Dans le cas général, aucune vérité terrain n’egtotiible pour évaluer un résultat de
segmentation. Nous proposons ici une méthode diatiah de la qualité d'un résultat de
segmentation ne nécessitant aucune connaissant@isspr les images a segmenter. On va
présenté un critere utilisé généralement pour li@ataon d’un résultat de segmentation dans
un contexte non supervisé. La valeur de ce crisiggmente avec la qualité du résultat de

segmentation.

IV.2. 1. Définition du critere

L’objectif de I'évaluation est, étant donnés unag® et une méthode de segmentation,
de déterminer la performance de cette méthoderaiden critére défini. Le principe utilisé
consiste a estimer ’homogénéité des regions deafjie segmentée. Dans I'élaboration d‘un
critére d’évaluation d’'un résultat de segmentatmm,doit tenir compte des deux propriétés
suivantes [MDP 1994] [Met 1983] :

* Une région de I'image segmentée ne doit conteriunguseule primitive (une texture
ou un niveau de gris constant), ceci pour garapufit n’y ait pas sous segmentation.
Ainsi, une région est caractérisée par une des|sést en son sein.

* Deux régions limitrophes doivent contenir deux ptives differentes pour garantir
gu’il n'y ait pas sur segmentation. Ceci corresp@ndne disparité des statistiques
entre ces deux régions.

En tenant compte de ces deux points, Nazif et leejiiidZ1998] considerent qu'une
segmentation adéquate doit produire des imagest ayenvaleur d’uniformité intraclasse

plus élevée, ceci est relié avec les propriétésstaes (la variance) d’'une classe.
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L'uniformité d’une classe peut étre calculée surdse de la somme des variances des classes.

£fme

Soientl (x,y) une image en niveau de grR, la i classe segmentéefgtla surface d&, ,
alors la mesure d'uniformité du niveau gris (GU)'itkeage | (X, y) est donnée par la formule

suivante :

IV.2.2. Valeur de 'uniformité intraclasse normalisée

Sahoo a proposé une mesure duniformité intraclassmalisée (NU). Ce critéere
calcule la somme des variances normalisées desnggetranchée a 1. Donc la valeur du

critéere est donnée par la formule suivante [Fjr@00

NU Z1=GU/C oot oot (IV.2)

C est un facteur de normalisation. Géeénaht, d'autres caractéristiques peuvent étre
aussi utilisées.
La valeur de NU quantifie 'hnomogénéité globalerdaultat de I'image segmentée. Une

valeur de ce critere proche de 1 traduit un trésrBsultat de segmentation.

IV.3. Résultats expérimentaux

Nous allons expérimenter la méthode de segmenthteée sur le champ de Markov
caché, que nous avons étudiés aux chapitres présédsur une série d’'images

mammaographies réelles. Les caractéristiques denaages sont résumes dang &b.1V.1.

En effet, ne disposant pas d’une vérité terrairr pegiimages mammographies réelles a
notre disposition, nous nous contenterons de moEnaetitre purement indicatif, les
segmentations obtenues par le modéle étudié. B3y phus allons exploiter la valeur de

l'uniformité intraclass@ormalisée (NU) afin d’évaluer les résultats densexgtation.

Analyse d’image par champ de MarRov 83



CHAPITRE 4 SIMULATION ET DISCUSSION DES RESULTATS

Figure Taille Type Commentaires

FiG.IV.1| 512x512 | Mammographie | cas sain

FiG.IV.2| 512x512 | Mammographie (1)présence d’anomalie

FiG.IV.3| 512x512 | Mammographie (2)présence d’anomalie

FiG.IV.4| 512x512 | Mammographie (3)présence d’anomalie

Tab.lV.1- Caractéristiques des images utilisées.

IV.3.1. Présentation des résultats

Les exemples traités sont des images en niveauislalg méme taille. Cette série
d’expérimentations concerne des images mammogmmapéédles, pour lesquelles il existe de
valeur exacte du nombre de classes. Cependaritplossible d’obtenir un avis d’expert sur

un nombre de classes approprié en fonction du xtentai bien I'utilisation de I'histogramme.

L'objectif de ces exemples étant d'obtenir des se¢mions en composantes
homogenes facilement exploitable et d'attirerdtgibn sur la qualité de la segmentation des

images mammographies par les champs de Markov €aché

Les segmentations de ces images obtenues a pestchdimps de Markov cachés sont
reportées sur les figures : FiG.IV.1. (c), FiG.IV(8), FiG.IV.5. (c) et FiG.IV.7. (c). Nous
avons utilisé comme modéle a priori un modéle diésPimple avec un voisinage de huit
connexions et un modeéle gaussien pour le termeéadlted aux donnés de moyennes et de

variances distinctes.

Le nombre d'itérations de l'algorithme d’ICE estmi30 itérations, avec seulement une
réalisation a posteriori par itération. La valenitiale du paramétre de régularité du champ de
Markov cachég est 0.5. Dans chaque itération d’ICE, le nombreimakd'itérations pour le
gradient stochastique est mis a 10, avec une a@alsa priori par itération. L'évaluation de
gradient stochastique exige généralement tres figwations. L'échantillonneur de Gibbs
gu’on utilise a besoin de 100 itérations pour génkss réalisations a priori et a posteriori. La
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convergence des énergies globales est en faitadait lente, particulierement pour des
réalisations selon la distributianpriori. La classification MPM compte sur 20 réalisatians

posteriori

Dans le but de réduire le temps de calcul, on ailgirseulement une réalisation a
posteriori pour chaque itération d’ICE de la segmaion et seulement une réalisation a priori
pour chaque itération du gradient stochastique pestimation du paramétre de régularjge
de la segmentation par champ de Markov caché. €ietggification ne cause aucune perte de

performance significative.

Les tableaux de Tab.lV.2, Tab.lV.4, Tab.IV.6, T&h3 récapitulent les valeurs de
l'uniformité intraclassenormalisée (NU) pour chaque résultat de segmentako effet ce

critere permet d’estimer I’hnomogénéité des régibmsimage segmentée.

IV.3.2. Analyse et discussion

En générale, les résultats conquéte sont convenghlgrésentent la performance en
terme d’estimation des parametres de modéle edraretde segmentation. Si I'on analyse les
variations des segmentations au point de vue visue@lu sens du critere d’évaluation, on

remarque qu’elles sont cohérentes. Mais on peartdinelques remarques :

e La premiéere constatation est que les deux méth@eseans et champs de Markov)
ne capturent pas les mémes détails de l'imagesrdéditamment d’'un point de vue
visuel, la segmentation par K-means (FiG.IV.1 B)G.IV.2 (b), FiG.IV.3 (b) et
FiG.IV.4 (b)) est clairement moins satisfaisante d@ segmentation par champs de
Markov.

» Afin d’assurer la convergence des algorithmes, ramams refait les expériences pour
toutes les images avec 100 itérations : aucuneadéation des segmentations n’est
observée.

» La qualité compléete est comparable pour le résdiatlassification, mais le temps de
calcul est tout a fait différent. En particuliesi, procédure d’échantillonneur de Gibbs
se montre tres colteuse, puisqu’elle nécessite @luse lheure et 30 minute pour

finir un résultat de segmentation par les champlglaekov cachés.
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» La distribution gaussienne est bien adaptée augesiemammographies.
» Dans le cas de segmentation par les champs de WMeagkahés, la valeur du paramétre

de régularité a été estiméga .08
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FiG.IV.1 - Résultat de segmentation en niveau de gris de dl@maammographie
sain : (a) image originale, (b) selon algorithme keimeans, (c) selon algorithme en
champ de Markov caché.

Nombre Nombre Nombre Nombre
Classe Itération Gibbs | Itération ICE [tération MPM
4 5 30 5

Tab.IV.2 —Nombre d'itération de chaque algorithme
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(@) (b)

(d)

FiG.IV.2 - Résultat de segmentation en couleur de I'image nmagraphie sain :
(a,b) image originale, (c) selon algorithme en Kame, (d) selon algorithme en
champ de Markov caché.

NU Temps

Tab.IV.3 - L’évaluation de résultat de segmentation de I'imag@mmographie sain
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e :
ERE
S
P4 REGISTERED "5
5 =

VERSION

PEERERED s
& :
L& REGISTERED £
~'  VERSION

(b) (©)

FiG.1V. 3 - Résultatde segmentation en niveau de gris de I'image magrapbie (2)
‘présence d’anomalie’ : (a) image originale, (b)@® algorithme en K-means, (c) selon
algorithme en champ de Markov caché.

Nombre Nombre Nombre Nombre
Classe Itération Gibbs | Itération ICE [tération MPM
4 6 30 5

Tab.IV.4 —Nombre d'itération de chaque algorithme
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(b)

(©) (d)

FiG.lIV.4 - Résultat de segmentation en couleur de I'image nagraphie (2)
‘présence d’anomalie’ : (a, b) image originale, @lon algorithme en K-means, (d)
selon algorithme en champ de Markov caché.

NU Temps

0.¢43 5h50min

Tab.IV.5 - L'évaluation de résultat de segmentation de I'imag@ammographie (2)
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VERSION
ODRS NO

FiG.IV.5 - Résultat de segmentation en niveau de gris de dlemaammographie (3)
‘présence d’'anomalie’ : (a) image originale, (b)@® algorithme en K-means, (c) selon
algorithme en champ de Markov caché.

Nombre Nombre Nombre Nombre
Classe Itération Gibbs | Itération ICE [tération MPM
4 5 30 5

Tab.lV.6 —Nombre d’itération de chaque algorithme
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YERSION
#  ADDSNOD
- WA TERMARK ©
5

(b)

(b) (b)

FiG.IV.6 - Résultat de segmentation en couleur de I'image nmagraphie (3)
‘présence d’anomalie’ :(a,b) image originale, (&l@n algorithme en K-means, (d)
selon algorithme en champ de Markov caché.

NU Temps

0.20 5h20min

Tab.IV.7- L’évaluation de résultat de segmentation de I'imag@mmographie (3)
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L ERED ',{“
i
REGISTERED, )
VERSION &

)
REGISTERED, 35
VERSION &
\DDS M

FiG.IV.7 - Résultat de segmentation en niveau de gris de dil@maammographie (4)
‘présence d’anomalie’ : (a) image originale, (b)@® algorithme en K-means, (c)
selon algorithme en champ de Markov caché.

Nombre Nombre Nombre Nombre
Classe [tération Gibbs | Itération ICE [tération MPM
4 5 30 20

Tab.IV.8 —Nombre d'’itération de chaque algorithme
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(b)

(b)

FiG.IV.8 - Résultat de segmentation en couleur de I'image nmagraphie (4)
‘présence d’anomalie’ :(a,b) image originale, (&l@n algorithme en K-means, (d)
selon algorithme en champ de Markov caché.

NU Temps

0.¢37 5h20min

Tab.IV.9 - L’évaluation de résultat de segmentation de I'imag@ammographie (3)

Analyse d’image par champ de MarRov 93



CHAPITRE 4 SIMULATION ET DISCUSSION DES RESULTATS

IV.4. Conclusion

Ce travail décrit la classification non supervisi&s images mammographies dans le
cadre de champ de Markov caché et I'estimation gjans Les champs de Markov cachés
sont fréquemment employés pour imposer des cotdgide régularité spatiales dans
I'estimation de parametre et les étapes de cleatdn. Cette approche produit des résultats
excellents dans de nombreux cas, mais nos expésemdiquent que l'estimation du

parameétre de régularité est un probléme délicat, particulierement quanthlx du signal

du bruit est bas. Le temps considérable de caktulre autre inconvénient. Les frontiéres des
régions des structures excellentes sont génératemme@ux préservées. En plus de

I'estimation robuste des parameétres de régularité.

Plusieurs faits ressortent de cette étude expétateerD'abord, l'intérét de la prise en
compte de l'information spatiale pour la classtfmma des pixels d'une image apparait de
maniéere évidente dans les différents exemplegtratomme il fallait s'y attendre, le choix
d'un modéle gaussien conduit a des segmentaticreptables et I'on observe une nette
amélioration au niveau de I'homogénéité de la setptien avec un modele spatial. Ce
résultat est satisfaisant car cela confirme, qgeal@proximations d’un champ de Markov

caché utilisé préservent l'information markovienne.
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V.1. Récapitulatif

Dans cette thése nous avons travaillé sur lessaxeants :

« Etude des images.

» Pour faire cette étude nous avons traité des intagesmographies.

* Les modeles stochastiques que sont les champs deoWla’averent étre de bons
détecteurs des régions (la région cancéreuse)t poes cela qu’ils ont été largement
utilisés a cet effet comme pour la classificatibfaesegmentation. Parmi les méthodes
de segmentation contextuelles, nous nous sommése$ses a la segmentation non
supervisée d’'image modélisées par les champs deoMaachés. L'originalité de ce
modele markovien cachée réside dans l'introduaties informations spatiales. Cette

introduction s’est effectuée tout d’abord avecdéian de voisinage.

Pour aboutir a cela nous avons fait dans :

» La premiére partie a été consacrée a une préesentds images mammographies et
aux différents modéles de segmentation. L’étudeegemodeéles montre que la théorie
la plus utilisée pour modéliser l'information exades images est sans conteste la
théorie des probabilités basée sur les champs dkoMaachés. Ils introduisent des
informations contextuelles avec une régularisatipatiale. Par contre, les autres
méthodes de segmentation d’'images, qu'on a vu, odent certaines limites. Ces
méthodes ne respectent pas la cohérence spatiatdadees dans I'image.

* La deuxieme partie a traité la modélisation markome d’images. Elle permet la
construction des champs de Markov cachés. Pouctéaiser nos régions, nous avons

utilisé trois attributs locaux (moyenne, variandelee parametre de régularifg) .

Apres avoir précisé les différentes étapes de nsadi@in, nous avons proposé

I'algorithme pour la réalisation de champ de Markaeché.

* La troisieme partie s’est intéressée a l'estimatitas parametres d’attaches aux
données et des probabilités conditionnelles a ipeorvue d’une segmentation non
supervisée En premier lieu, pour l'estimation desameétres, nous avons utilisé

l'algorithme ICE qui présente l'avantage qu’il gmu colteux en temps de calcul.
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Ensuite pour réaliser la tache de segmentationa apté pour une meéthode de
classification non supervisée qui minimise le ncandbe pixels mal classés basé sur
l'estimateur MPM. Dans cette partie, nos différealgorithmes seront testés et

évalués sur des problémes de classification noersigge d'images synthétiques.

* La quatrieme et derniere partie a été pour nouscdision de mettre a I'ceuvre le
champ caché utilisé dans les parties précédentea. i@plémenté cette segmentation
markovienne non supervisée sur des images mamniogsapEn menant cette
implémentation, nous sommes confrontes au probléenk croissance du temps de
calcul des champs de Markov cachés. Ce problénteesitue lorsque la taille des
images devient tres importante. La méthode champeide meilleure lorsque le
nombre des itérations de I'échantillonneur de Giesisfaible. Compte tenu de cette
étude, nous avons retenu que la puissance de cbaniarkov cache donne des
résultats satisfaisants dans les images mammogsa@u niveau de la prise de

décision

Plusieurs améliorations pour la segmentation magkme non supervisée sur des images

mammographies sont néanmoins envisageables.
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V.2. Perspectives

Ce manuscrit nous a ouvert la porte Issr méthodes stochastiques en analyse
d'images tel que la segmentation et la classificati nous nous sommes intéresses a la
segmentation non supervisée d'image mammographigimsées par les champs de Markov
cachés. Mais pour la détection de I'anomalie tl smuhaitable d’utiliser les chaines de

Markov cachés. Synoptique de la détection des alesrest donnée comme suit :

Image originale (Y)

Phase 1 : Initialisation

Visualisation des résultats

intermédiaire
v

Phase 2 : Estimation des parameétres

A

Visualisation des résultats

intermédiaire
\ 4

Phase 3 : Segmentation

Image segmentée (X)

Et paraTnétres estim¢s)

A 4

Phase 4 : Apprentissage

Algorithme de Connaitre les différentes

Baum Welch anomalies (les masses)

Phase 5 : Détection des anomalies

Algorithme de

Viterbi v
L’anomalie

FIG.V.1: Organigramme de la procédure de la détection desralies
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Les perspectives de cette thése sont nombreuses :

* Une recherche doit étre faite sur I'étude du r@fectif du parametre spatiale de

régularité 8 dans le modéle de Potts pour les champs de Makaves.

* Pour rendre cette segmentation plus robuste, s@ghaitable de fusionner plusieurs
méthodes de segmentation, afin de réaliser unrgstie segmentation adaptatif pour

les images mammographies.

* Une segmentation en 3D des zones fonctionnelles.
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ANNEXE

Algorithme des K-means

arguments : Taille K (nombre de classes a déterminer).
initialisation : Co={y;,i=1, 2, ....,K}
tant que C, # Cy,.1 faire
[*Affectation des éléments de la séquence d’apEsage */
pour tout vecteur z de la séquence d’apprentis&age
sidlo{y, 2,....,K}, [z - yO< [z — yO alors
AR
fin si
fin pour
[* Mise a jour des centres de classes */
pouri=1, ...., Kfaire
y = centroide ({z / Z1 R});
fin pour

fin tant que

Algorithme d’initialisation par K-means.
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ANNEXE

| Echantillonneur de Gibbs |

Soit x° la configuration initiale

Répéter indéfiniment :

Soit x la configuration courante
Pour tous les sitesde S :

PoseriS = Xg,DSi tetx;“l = Xg,DSit

Pour chaquéd, de Q :
- PoserXs =

- CalculeP(w ) = P(XS =X

(X =x),, )= 5 ePEUL (% (x), )

S

Tireru selon loi uniforme dans [0,1]

Trouver le plus petif tel que ZijzlP(cq ) > u.ZLf‘lP(a{)

Poser X2 = |

Algorithme d’échantillonneur de Gibbs.
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ANNEXE

Algorithme ICE

Initialisation des paramétres d'a priofi° et des classe® (pf,oP).

Répéter jusqu’a convergence

- Tirage des échantillons?(1),..., x%(t),..., x9(m) selon

P(Xs = XS‘YS =Ys (Xt = Xt)tDVS)

- Estimation des paramétres de classe pour chaqaetéldn :
N

yns(xn _mi)
o = 22
Zé(xn _(DI)
n=1
N
> (n—u)28(xn ~ o)
(6|q,t)2 — n=1

- Tirage des échantillons?(1),...,x%(r),...,x%(m) selon

P(XS = Xs‘(xt = Xt)tDVs)
- Estimation des parameétres de régularité pour chéguantillon :

ar 9
}“\q,r — }\qu‘1+l Uapriori Uaposterioir

r Uq

aposteriorr

- Remise a jour des parametres :

qg_1 3 A0t
H; =mZui’
t=1

Algorithme d’ICE sur un champ de Markov caché.
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ANNEXE

Algorithme MPM

P a partir d’'une configuration initiale aléatoirengéer une suite de m réalisations

(x(1), ....x(m) ) selon la loi a posteriorﬁ’(X|Y) ;

P éliminer lesp premiers échantillons pour limiter I'impact declanfiguration

initiale ;

p Procédure de la classification

pour tous les sitesdeS:
- approcher la marginale a posteriori a I'aidé’éguation (3-13) ;
- chercher I'étiquette qui maximise la margingdprachée, c’est- a- dire celle

qui apparait le plus fréquemment darsuite s(p+1), ..., xs(m) ).

Algorithme de MPM sur un champ de Markov.
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