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Chapitre 1l

Introduction

Ce m“emoire r“esume mes travaux sur la d ‘ecennie (entre 1994 et 2003) suivant ma these de doctorat
qui “etait consacr ‘ee aux champs de Markov en analyse d’image et fut soutenue en d "ecembre 1993. Ces
travaux ont vu le jour dans diff "erents laboratoires d’accueil :

— Laboratoire Image - T "el "'ecom Paris

Universit e Catholique de Louvain (K.U.Leuven
Projet Pastis - INRIA Sophia Antipolis

Institut Max Planck pour les Neuroscience - Leipzig
Projet Ariana - INRIA Sophia Antipolis

La diversit e des laboratoires d’accueil a permis de traiter de plusieurs applications sur diff erents types
d’images parmi lesquelles :

— La binarisation d’empreintes digitales

— La segmentation d’IRM du cerveau

— La restauration d’angiographies ¢ er ‘ebrales

— Ladetection des regions d’activation en IRM fonctionnelle
— La d’etection des espaces de Virchow Robin a partir d’IRM
— La segmentation d’images satellitaires

— L’extraction et la caract "erisation des tissus urbains

— L’extraction des r 'eseaux routiers

— La reconstruction du bati

Du point de vue methodologique, ces travaux s’inscrivent dans le cadre des m“ethodes stochastiques
pour I’analyse d’image. Une premiere partie traite des champs de Markov et s’inscrit dans la lign“ee de
mes travaux de thése. Nous apportons ici quelques contributions a la mod “elisation, a I’estimation des
parametres, et a I’optimisation qui repr “esentent les trois piliers d’une approche par champs de Markov en
traitement des images. Les champs de Markov sont alors d“eclines sur un grand nombre d’applications.
Nous montrons ainsi la g 'eneralit e de I’approche markovienne tant sur le plan des applications abord “ees
(texture, segmentation, restauration,...) que sur celui des images trait ‘ees (IRM, IRMf, satellitaires optique
et radar,...). Cette premiére partie se conclut sur les limites des champs de Markov. Nous constatons la
difficult’e d’int"egrer des contraintes g ‘eom “etriques fortes a partir d’interactions locales sur des variables
al "eatoires pix eliques. Cette limite prend toute son importance pour traiter des images a haute ou trés
haute r“esolution. La notion d’objet est alors un apport essentiel pour la mod “elisation g “eom “etrique des
structures recherch “ees en analyse d’image. Cette notion d’objet n’est pas totalement incompatible avec
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les approches markoviennes si nous consid “erons les champs de Markov sur graphe. Dans ce cas, les ob-
jets peuvent étre repr “esent “es par les noeuds du graphe. A ces noeuds sont associ “es des attributs al “eatoires
mod “elisant la g 'eom “etrie de I’objet. Les arétes du graphe permettent de mod “eliser des interactions entre
objet. Le probléme est alors de d’efinir le graphe sur lequel est defini le champ de Markov. En outre,
cela requiert la connaissance du nombre d’objets et de la localisation des interactions (donc implicite-
ment la localisation relative des objets). Ce type d’approche a donc essentiellement “et’e propos’e pour
obtenir des algorithmes multi- "echelle ou encore pour la s election d’objets parmi un ensemble de candi-
dats. Malheureusement, pour un grand nombre de problémes, le nombre d’objets et leur inter-relations

ne sont pas connus. Cela n’ecessite donc un modele permettant de g“erer un nombre al eatoire d’objets,
tout en contrblant leur g'eom “etrie et leur localisation. La deuxiéme partie de ce manuscrit est consacr ‘ee
a de tels modeles. Ce sont les processus ponctuels marqu “es qui consistent a d “efinir une densit’e relative-
ment a la mesure de Poisson. Chaque point repr esente un objet sous-jacent dont la g 'eom “etrie est d "eriv ee
de la valeur des marques du points. La densite permet de d’efinir des interactions entre objets voisins.
Nous montrons diff "erentes applications des processus ponctuels marqu “es pour des problémes d’analyse
d’image. Ces applications sont class “ees suivant le type d’objets recherch “es (ponctuels, lin "eiques ou surfa-
ciques). Nous montrons le potentiel de cette approche et sa g “en “eralit'e. Nous montrons “egalement qu’une
implantation pratique des algorithmes d’optimisation associ’es a de tels modéles est faisable avec un
temps de calcul qui, bien que plus lourd que pour les m “ethodes markoviennes, reste raisonnable.



Chapitre 2

Les champs de Markov

2.1 Geénéralités: A priori ou modeéle de texture

2.1.1 Définitions

Introduction aux champs de Markov- Soit S C Z" la trame de I’image. Chaque site s € .S prend
ses valeurs x, dans I’espace d’ etats A. Nous consid erons un champ al eatoire (Q =4 F P). Ce
champ est dit markovien si et seulement si :

VX = (25)ses €9, P(X)>0 (2.1)
VX = (25)ses,Vs € S, P(xs|z,t € S —{s}) = P(xs|z,t € Vs) (2.2)

ol V; est un ensemble fini de sites appel e voisinage de s tel que :

Vse S, s¢Vs (2.3)
V(st)€S?, seVi=>teV, (2.4)

Le th"eoréme d’Hammersley-Clifford permet d’ “ecrire un champ de Markov sous la forme d’un champ

de Gibbs:
1

P(X)= ZGXP—ZVC(%,S € c), (2.5)
ceC
ou Z est la constante de normalisation appel "ee fonction de partition, € est I’ensemble des cliques ¢, une
clique “etant un ensemble fini de sites deux a deux voisins et ¥/ est un potentiel agissant sur la clique c.

Le premier domaine d’application des champs de Markov concerne la mod “elisation et I’analyse de
textures [CJ83, Gra87, Gim99]. Une texture est, dans ce cadre, consid er’ee comme la r ealisation d’un
champ de Markov. Les paramétres du modeéle (cliques et potentiels) sont alors caract “eristiques de la tex-
ture consid "er "ee. Un voisinage “etendu et une formulation g "en “erale des potentiels permet donc de mod “eliser
fidelement un grand nombre de textures r eelles.

De nombreuses applications considerent des modeles moins g 'en“eraux pour pouvoir d “eriver des esti-
mateurs des diff ‘erents paramétres qui soient robustes et precis. Le but alors n’est pas tant de mod “eliser
fidelement une texture mais d’extraire un paramétre discriminant pour caract “eriser un objet ou un milieu
par rapport a son environnement. Nous verrons par la suite ce type d’approche pour I’extraction et la
caract “erisation de milieux urbains.

Le second grand domaine concerne I’utilisation des champs de Markov comme modéles a priori
pour resoudre des problémes inverses tels que la segmentation ou la restauration d’image [Bes74, GG84,
CJ93]. On se place ici dans un cadre bayesien. Si Y repr-esente les donn’ees, on cherche alors a op-
timiser la loi a posteriori P(X|Y"), ce qui revient aprés application de la régle de Bayes a optimiser le
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produit P(X)P(Y'|X). Le modele a priori P(X) permet d’injecter des connaissances, telles que des pro-
priet“es d’homog “en "eit e spatiale, sur la solution. Ce terme est souvent mod "elis e par un champ de Markov.
Nous donnons dans le paragraphe suivant un exemple classique de cette approche pour la segmenta-
tion d’image. Le terme de vraisemblance P(Y'|X) refléte les connaissances que I’on a sur les donn ees
(modeéle du capteur, modeéle des classes). Ce terme peut &tre vu comme un champ externe non homogene.

Simulation et optimisation- L utilisation des champs de Markov requiert des outils de simulation.
Dans le cadre des modéles de texture, nous avons besoin de g“en’erer des realisations du modele pour
I’analyse comme pour la synthése. Pour r“esoudre un probléme inverse, nous devons optimiser la loi a
posteriori c’est a dire estimer la r "ealisation qui maximise un certain critére, le critére le plus r ‘epandu “etant
le Maximum A Posteriori (MAP) qui consiste a maximiser la loi elle-méme. Pour ce faire I’outil tradi-
tionnel est I’approche MCMC c’est & dire les m "ethodes de Monte Carlo par chaines de Markov [Rob96].
L’algorithme de Metropolis-Hastings est, parmi ces m ethodes, une des plus populaires. Cet algorithme
it "eratif consiste a proposer une modification de la configuration courante suivant un certain noyau de
proposition, et a accepter cette nouvelle configuration avec une certaine probabilite d 'ependant du noyau
de proposition et du modeéle 7(X) a simuler :

Algorithme 1. Metropolis-Hastings
1 Initialiser la configuration X (%) de fagon aléatoire, n = 0
2 Pour chaque pixel s de I’image :

— Tirer une nouvelle valeur new pour x, (xs ayant la valeur courante cur) suivant la loi :
QX = (x5 = cur,zs,t # 5) — X' = (x5 = new,xy,t # 5))

— Accepter cette nouvelle valeur avec la probabilité :

R — min (LQ(XI — X) 7T(X'))

QX — X') n(X)

3 Si convergence stop sinon n < n + 1 et retour en 2.
Les deux algorithmes les plus r“epandus sont I’algorithme de Metropolis pour lequel :

1

Q(X = (x5 = curz,t #s) — X' = (xs = new,zyt # 8)) = m

et I’ "echantillonneur de Gibbs pour lequel les sites sont visit “es dans I’ordre lexicographique et:

QX = (x5 = cur,as,t # 8) = X' = (x5 = new,xy,t # 8)) = w(xs|we,t € V).
Pour obtenir le MAP, dans le cadre d’une optimisation, I’algorithme d’ “echantillonnage est int’egr’e
dans un recuit simul e :
Algorithme 2. Recuit simulé
1 Initialiser la configuration X (©) de facon aléatoire et la température Ty, n = 0
2 Faire une itération sur toute I’image de I’algorithme d’échantillonage pour la loi w(X)l/T
3 Si convergence stop sinon n «— n + 1, T,,+1 = f(7T),) et retour en 2.

ou f(T) est une loi de décroissance de la tempérarure (logarithmique en théorie, souvent géométrique
en pratique).
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B=1.0 6=1.5

TAB. 2.1 — Simulations du modéle de Potts

2.1.2 Modeéle de Potts et attache aux données gaussienne

Nous d“eveloppons ici un modéle classique pour la segmentation d’image en nous plagant dans un
cadre bayesien.

Segmentation par un modele de Potts- Le modeéle de Potts est largement utilis’e comme a priori a
des fins de segmentation [DE87, SR92]. Il permet, en effet, d’imposer des contraintes d’homog en eit’e
spatiale sur I’image segmentee. C’est un modéle a interactions par paires. Un systéme de voisinage est
d“efini (par exemple 4 ou 8 connexit™e). Les cliques sont alors constitu “ees de paires de pixels voisins. La
fonction potentielle p“enalise alors les cliques non homogenes, c’est a dire les cliques dont les sites ont
des “etiquettes diff “erentes :

POX) = Jexp | Y Bs(a(s) = (1) |, (26)
c={s,t}€C

ou X = (z(s),s € S) est I’'image segment "ee, C est I’ensemble des cliques, ( le paramétre d’interaction
et Z la fonction de partition.

Le tableau 2.1 montrent des simulations de modéles de Potts 4 connexe pour diff ‘erentes valeurs
du paramétres d’interaction. Pour de faibles valeurs de 3, nous obtenons des configurations bruit“ees. A
mesure que les interactions augmentent I’image se structure mais les configurations restent n“eanmoins
bruit“ees. A partir d’une certaine valeur critique, un ph“enoméne de transition de phase provoque la
predominance d’une classe sur les autres. Pour de fortes interactions, nous obtenons des configurations
uniformes. Notons que le ph“enoméne de transition de phase apparait avant la disparition du bruit. L’ho-
mog “en “eit e spatiale peut donc &tre obtenue avec une image uniforme. En revanche, sans champ externe,
les configurations constituées de plusieurs régions homogénes ne peuvent pas étre obtenues avec le
modeéle de Potts.

Pour d7efinir la vraisemblance, nous effectuons I’hypothése usuelle d’ind "ependance conditionnelle,
ce qui permet d’ “ecrire :

P(Y|X) = [ ply(s)l2(s))- 2.7)

seS

Nous supposons que I’image segmentee contient n classes gaussiennes de paramétres (y,0;),i =
1,...,n. Nous avons alors :

1 (y() = )" 8)
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Le modéle a posteriori est alors proportionnel au produit du modele a priori et de la vraisemblance :

PY|X)P(X)

PIXIY) = =555

x P(Y|X)P(X). (2.9)
L’ image segment "ee est alors la configuration qui maximise I’a posteriori au sens d’un certain critere. Le
critére le plus repandu est celui du Maximum A Posteriori, consistant & maximiser la loi a posteriori. Il
peut étre obtenu par un sch’ema de recuit simul e.

Dans la suite de ce document, nous comparerons le modéle de Potts avec un modéle a priori plus
complexe. Nous verrons notamment que, si le modéle de Potts a de bonnes propri et“es de r egularisation
(suppression du bruit dans une carte de segmentation), il a tendance a trop lisser les contours des objets,
voire & supprimer les petits objets de forme along “ee.

2.1.3 Les briques nécessaires

L’utilisation des champs de Markov pour r esoudre un probléme d’analyse d’image n“ecessite donc la
mise au point de plusieurs briques. Nous pouvons s “eparer les diff “erentes tdches comme suit :

— Modélisation- Cela concerne la definition du modéle a priori dans les approches bayesiennes ou
celle du modele de texture. 1l s’agit de d“efinir les cliques et les potentiels associ “es. Nous avons tra-
vaill e essentiellement sur des modéles markoviens gaussiens en ce qui concerne la texture, comme
nous le verrons dans les paragraphes consacres aux applications. Pour ce qui est des modéles a
priori, notre contribution porte essentiellement sur le Chien modéle d “ecrit dans le paragraphe 2.2.2.
Dans les approches bayesiennes, cela concerne “egalement la construction de la vraisemblance. Il
s’agit de mod“eliser le capteur (restauration, segmentation) et de d“efinir les classes et leurs pa-
rametres (segmentation).

— Estimation des paramétres- Nous considerons ici I’estimation des paramétres associes a un
modele de texture ou au modele a priori dans les approches bayesiennes. Pour ce qui est des
textures, nous avons essentiellement trait’e de I’analyse urbaine (paragraphe 2.3.1). Nous avons
“egalement propos e un algorithme d’estimation des parametres associes aux champs de Markov
dont I’ "energie d“epend lin"eairement de ses paramétres (paragraphe 2.2.3). Un autre aspect est I’es-
timation des parametres de la vraisemblance. Notre contribution est constitu 'ee d’une approche
permettant de distinguer diff "erentes classes dans un cadre fortement m“elang “e (paragraphe 2.2.1) et
I’extension d’algorithmes classiques de classification (“K-means” et “Fuzzy C-means”) int egrant
I’estimation du nombre de classes.

— Simulation, Optimisation- Une fois le modéle d efini, les parametres estim“es ou “etablis empiri-
guement par calibration, le resultat recherch e est une configuration qui optimise un certain critére.
Le critere le plus r'epandu est le Maximum A Posteriori, c’est & dire la configuration qui maximise
la probabilit’e a posteriori. Pour obtenir cette configuration nous avons recours a un algorithme
d’optimisation. Cette optimisation peut &tre optimale globalement comme pour le recuit simul e
ou localement comme pour I’ICM. Ces algorithmes font appel a la th eorie des chaines de Markov
comme par exemple les algorithmes MCMC. Ils sont fond “es sur la simulation de la loi a posteriori
“eventuellement modifi“ee par un paramétre de temp “erature. La simulation d’une telle loi se fait par
des algorithmes du type Metropolis-Hasting ou “echantillonneur de Gibbs. La recherche d’outils
de simulations plus efficaces en terme de colit en temps de calcul est un domaine encore ouvert.
Nous avons entam e une “etude sur une approche alternative aux m ethodes MCMC. Cette approche
est fond “ee sur la dynamique de Langevin qui permet de simuler des “equations diff "erentielles sto-
chastiques convergeant vers une mesure donn’ee, par exemple un modéle markovien (voir para-
graphe 2.2.4).
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2.2 Quelqgues contributions

2.2.1 Estimation des classes: HVC et “K-means” entropique
Histogramme de la Variance Conditionnelle (HVC)

1 Nous abordons le probléme de I’estimation du nombre de classes et de leurs paramétres dans le
cadre de la segmentation d’image. Nous supposons que les diff ‘erentes classes sont d “efinies a partir des
niveaux de gris uniquement, c’est a dire que nous ne tenons pas compte de criteres texturaux. Nous
consid "erons “egalement que nous avons une seule image de donn “ees. Nous proposons un algorithme pour
estimer le nombre des classes et les paramétres qui leur sont associes. Le probléme se ramene alors a
I’estimation des composantes d’un m“elange de distributions.

Une premiere approche consiste a rechercher les modes de I’histogramme de I’image. N ‘eanmoins,
cette approche peut conduire & une mauvaise classification dans le cas de distributions fortement m “elang “ees.
Supposons, en effet, que deux classes de I’image aient des moyennes proches I’une de I’autre, compa-
rativement & leurs variances. Ces distributions seront alors repr esent 'ees par un unique mode dans I’his-
togramme. Dans ce cas, un algorithme de d“etection de modes ne s eparera pas ces deux classes. Nous
montrons que, moyennant une propri et e contextuelle inh erente aux images, I’utilisation d’une variance
conditionnelle (variance de la loi des voisins d’un pixel conditionnellement a sa valeur) permet une
meilleure s eparation des modes.

Consid“erons un m~elange de deux distributions Pand P,, dont les moyennes (resp. variances) sont
notees g et ua (resp. o2 et o2). Supposons que la probabilite de la classe 1 soit donnee par 7 et, par
cons “equent, la probabilit“e de la classe 2 par 1 — 7. Nous faisons I’hypothése contextuelle suivante : les
voisins d’un pixel appartiennent a la méme classe que ce pixel. Cette hypothése est v “erifi ee partout sauf
sur les contours. Si nous ajoutons I’hypothese classique concernant I’ind “ependance des pixels condition-
nellement & leur classe, nous pouvons montrer que la variance conditionnelle $2(y), correspondant a la
variance des pixels voisins d’un pixel ayant pour valeur y, peut s’ “ecrire :

S (y) = A1(y)at + Aa(y)os + Ar(y) Az (y) (1 — p2)* (2.10)
ou
7P (y)
AW = EoTT (i gy 2.11)
As(y) = 1= mP(y) 2.12)

mP1(y) + (1 = 7m)Pa(y)

Cette fonction est une parabole dont le maximum est compris entre 1 et uo. 1l permet de d etecter la
zone de conflit entre les deux classes (voir figure 2.1).
Détection des modes par une analyse par espace d’échelle : Nous presentons ici une m“ethode qui est
notamment utilis 'ee pour mettre en correspondance une courbe avec une somme de gaussiennes [GO94].
Un mode sur une courbe est d“efini comme un maximum local. Nous proposons d’utiliser une analyse
par espace d’ “echelle, connue sous I’acronyme anglais SSA (“Scale Space Analysis”) pour detecter les
modes de I’histogramme de la variance conditionnelle (HVC), qui repr “esentent les zones de conflits entre
classes. Cette m ethode, propos ee par Witkin [Wit84] a “et"e appliqu“ee pour d etecter les modes de I’his-
togramme d’une image [Car87]. Consid erons une s equence de donn’ees monovalu ees et uniform‘ement
espac “ees, par exemple un histogramme. Consid “erons alors la convolution de ce signal par un noyau
gaussien dont la variance varie dans un intervalle donn’e. Chaque convolution est alors associ ee a une
resolution. A chaque r esolution, nous calculons les points de passage & zero de la d "eriv 'ee seconde, qui

1. Nousr’esumonsici des travaux effectu’es “al’ universit”e catholique de Louvain (KUL). Bibliographie: [22]
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FIG. 2.1 — a) Somme de deux gaussiennes (u1,01) = (100,600)(u2,02) = (150,750) et b) variance
conditionnelle $2(y)

correspondent aux points d’inflexion. Sur I’histogramme d’une image, deux points d’inflexions succes-
sifs (passage n egatif-positif de la d “eriv "ee seconde puis passage positif-n“egatif) permettent de d “efinir une
classe. Les intervalles entre les classes d “efinissant les zones de conflit. Cette m“ethode a “et"e utilis "ee pour
d“efinir automatiquement le terme d’attache aux donn“ees d’une mod “elisation markovienne, pour segmen-
ter I’ALD (Adr "enoleukodystrophy) a partir d’ "echos IRM (Images a R "esonnance Magn “etique) [1].

Pour illustrer notre propos, consid “erons une distribution gaussienne, caract“eris ee par sa moyenne p
et sa variance o2 (voir figure 2.2.a). Si nous convoluons cette distribution par un filtre gaussien centr g,
caract eris“e par sa variance f% nous obtenons une gaussienne, dont la moyenne est donn“ee par p et

la variance par /o2 + aj%. Ainsi, lorsque la variance du filtre varie, le lieu des points y ou la deriv ee
seconde s’annule est d efini de la fagon suivante :

yzu:i:,/02+0]2c. (2.13)

Dans ce cas, I’espace d’ "echelle est donc constitu e de deux courbes divergentes (voir figure 2.2.b).

Consid "erons maintenant une distribution d “efinie par la somme de deux gaussiennes (voir figure 2.2.c).
La convolution par un noyau gaussien reste la somme de deux gaussiennes. Si les deux gaussiennes sont
suffisamment s ‘epar “ees, nous obtenons une courbe bimodale et la d “eriv "ee seconde posséde quatre z “eros.
Dans le cas contraire, la d’erivee seconde ne presente que deux zeros. En haut de I’espace d’“echelle
(pour de faibles variances du noyau gaussien), nous avons donc quatre points. Lorsque o]% croit, les deux
Z"eros centraux se rapprochent et finissent par se confondre pour disparaitre (voir figure 2.2.d). L’espace
d’“echelle de la somme de deux gaussiennes consiste donc en deux courbes divergentes et une arche
entre les deux. Notons que si les deux gaussiennes initiales sont fortement m "elang “ees, nous obtenons
uniquement les deux courbes divergentes.

Cette SSA peut donc étre utilis "ee pour estimer le nombre de modes dans un m“elange. De plus, la lo-
calisation des arches permet d’obtenir une premiere estimation des parametres des distributions associ ees
aux modes et peut donc étre utilis "'ee comme initialisation pour un algorithme de mise en correspondance
avec une somme de gaussiennes, tel que I’algorithme de Marquart.

Nous proposons d’utiliser cette technique pour d “etecter les diff “erents modes d’un HVC. Nous n’avons
pas besoin d’une hypothése gaussienne mais supposons simplement que chaque mode est caract "eris e par
un point d’inflexion de chaque cote. L utilisation d’une SSA permet d’ “eviter de mauvaises d“etections
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FIG. 2.2 — Gaussiennes et espaces échelle associés

dues au bruit. Consid “erons I’espace d’ “echelle associ e avec un HVC donne. A partir de la convolution du
HVC par un noyau gaussien de variance aj%, nous calculons I’ensemble des points ou la d eriv "ee seconde
s’annule. A partir de cet ensemble, nous d "efinissons les sous-ensembles de niveaux de gris correspondant
aux classes et aux zones de conflit entre classes.

L’algorithme se d“efinit alors de la fagon suivante : & partir des donn~ees, nous estimons d’abord la
variance Y%(y) de la moyenne des voisins de s comme une fonction de x, ol z repr esente le niveau de
gris du pixel s. En pratique, le HVC est constitu e de paliers plus ou moins constants, correspondant aux
diff "erentes classes, s epares par des modes de valeurs plus “elev “ees, correspondant aux zones de conflit.
Nous detectons alors les modes du HVC en utilisant une SSA. En pratique, nous convoluons le signal
par un unique noyau gaussien. La variance de ce noyau est un parametre donn’e par I’utilisateur. Plus
cette variance est grande, moins nous d “etectons de classes. La valeur de ce paramétre d “epend donc de la
finesse de la classification d“esir "ee. Pour finir, nous estimons les passages par zeros de la d “eriv "ee seconde
du r’esultat de la convolution. A partir de deux zeros d“efinissant un mode, nous d “efinissons une zone de
conflit, ce qui permet ensuite de d“efinir les diff erentes classes. Le domaine de validit“e de cette approche
a et’e “etudi’e dans le cas d’un melange de deux gaussiennes et s’est aver e plus “etendu que le domaine
correspondant a la presence de deux modes dans I’histogramme.

Validation avec une segmentation par une estimation itérative conditionnelle: Pour “etudier les
performances de la m ethode d’estimation proposee, nous I’ins“erons dans un algorithme de type EM
(“expectation-maximisation”). Le principe de cet algorithme est d’alterner des s equences d’optimisation
du modéle et d’estimation de ses paramétres. Ainsi, une initialisation de I’estimation est affin ee aprés
chaque “etape d’optimisation, qui prend en compte I’information de type contextuel par I’interm “ediaire
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HVC [it1]it2 it 3] V.R.
1| 70 | 84 | 84 | 84 | 85
o7 | 333 | 477 | 497 | 498 | 500
s | 107 | 113 | 114 | 114 | 115
o2 | 233 | 439 | 487 | 489 | 500
us | 147 | 145 | 144 | 144 | 145
o2 | 300 | 522 | 550 | 553 | 500
s | 185 | 175 | 174 | 174 | 175
oZ | 400 | 497 | 504 | 504 | 500

TAB. 2.2 — Estimations des paramétres associées aux classes de I’image de synthése #1 lors d’un ICE
initialisé par un HVC pour le modéle de Potts. Les valeurs réelles sont portées dans la colonne V.R

du terme de r egularisation. Nous appliquons ici le principe de I’estimation it erative conditionnelle (ICE):

1 Initialisation des paramétres de I’attache aux donnees par la m ethode HVC par les estimateurs
empiriques des moyennes et variances,

2 G’en’erer n r’ealisations du champ des labels par un “echantillonneur de Gibbs avec I’estim “ee cou-
rante des parametres,

3 Actualiser les paramétres des classes conditionnellement au champ des labels,
4 Retourner a I’ "etape 2 jusqu’a ce que les parameétres associ ‘es aux classes soient stabilis “es.

Nous consid "erons une image de synthése pour laquelle nous connaissons donc le nombre de classes
ainsi que leur moyenne et leur variance (voir figure 2.3.a). Cette image est bruit“ee par un bruit additif
gaussien (voir figure 2.3.b).

Heo i e +it
a) Image de synth"ese hum~ero 1 256 x 256 b) Image a bruit’ee : SNB = 5dB
FIG. 2.3 — Image test de synthése

Les resultats sont montr “es avec le modéle de Potts comme a priori. La table 2.2 montre les valeurs des
parameétres estim “es pour chaque “etape de I’ICE. Les r“esultats obtenus sur les images de synthése prouvent
les bonnes performances de la m ethode de I’HVC. Une it eration de la phase d’estimation est suffisante
pour la convergence des estim “ees, ce qui revient a utiliser deux it “erations de la phase d’optimisation.
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FIG. 2.4 — Résultats obtenus pour I’image de synthése # 1 avec un ICE initialisé par un HVC et un
modele de Potts
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“Cmeans” entropique

2 Nous d eveloppons ici un algorithme de classification non-supervis e. Cet algorithme est une varia-
tion du “Fuzzy Cmeans” comprenant un terme permettant d’estimer le nombre de classes [Bez82, KK94].
Une premiére version de cette id“ee appliquee au “Kmeans” est developp“ee dans [61] et sera reprise
dans le paragraphe 2.3.3. Cette approche entre dans un cadre g“ereral ou une fonctionnelle, contenant
un terme de fid "elit"e aux donn~ees a classer et un terme p “enalisant la complexit™e de la representation, est
minimis “ee. Diff "erents criteres, parmi lesquels le critére AIC [Aka74, BL91], la compacite du nuage de
points [HJ87, NC93] ou le Minimum Description Length [Ris78] ont “et"e propos “es. Nous proposons ici
un terme de type entropie.

Algorithme du “Cmeans” entropique- Nous consid “erons le cadre des ensembles flous pour d “efinir
les classes [Zad65]. Chaque ensemble (classe) est donc caract eris e par une fonction continue a valeurs
dans [0,1], c’est & dire que les pixels appartiennent aux diff ‘erentes classes suivant un degre d’appar-
tenance dans [0,1]. La classification est donc donn“ee par une matrice de partition U = [y;], oU u;;
represente le degr“e d’appartenance du pixel i a la classe j. Chaque pixel est caract eris“e par un vecteur
de paramétres contenant I’information radiom “etrique et/ou texturale. La d“ecision finale concernant la
classification est prise une fois la convergence de I’algorithme obtenue en consid “erant pour chaque pixel
la classe de plus fort degr "e d’appartenance.

Nous d “efinissons une fonction de colt permettant d’estimer le nombre optimal de classes relative-
ment a un critére entropique. Le but “etant de repr esenter I’information avec un minimum de classes
nous minimisons I’entropie de I’histogramme de I’image classifi ee. Cela revient a consid “erer I’a priori
suivant :

C
> " pilog(pi)
i=1

ou p; est la probabilit’e de la classe ¢ et C le nombre de classes. Nous nous plagons dans un cadre
probabiliste. La probabilit”e a priori du pixel j est not’ee p Si IV est le nombre de pixels, nous avons

p; = . Ce qui nous donne: p; = Z;V:l p;p(j € ). Nous interpretons u; comme la probabilit’e

c
que le pixel j appartienne a la classe 7. Nous avons donc la contrainte suivante : Zuij =1, Vj.lLa
=1
probabilit“e a priori de la classe 7 est donc donn “ee par:
1 N
pi= 5 Dt (2.14)
Jj=1
La fonction de co(t consid "er "ee est alors la suivante :
C N c
J= > (uy)"d(zj.e0) — a Yy pilog(pi) (2.15)
=1 j=1 =1

Cette fonction est minimis ee sous la contrainte>"< , ui; =1 Vj.

m € [0,00] caract erise le degr e de flou.;est le centroide de la classe 7, z; le vecteur caract “eristique du
pixel j et d?(z;,c;) la distance euclidienne entre le vecteur z; et le vecteur c;. Aprés plusieurs tests, nous
choisissons empiriquement . = 2. C est le nombre initial de classes. Ce nombre diminue jusqu’a C ¢

au cours de I’algorithme (classes vides). Par cons“equent la m “ethode est non supervi ee en consid erant C
“egal au nombre de niveaux de gris. Le premier terme de .J refléte I’homog “en eit e des classes et correspond

2. Nousr’esumonsici des travaux initi“es "al’Institut Max Planck de Leipzig en collaboration avec G. Palubinskas et “etendus
danslath’esed A. Lorette "al’INRIA. Bibliographie: [61, 54, 56]
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a I’algorithme du “Cmeans”. Ce terme est minimal lorsque nous avons une classe par niveau de gris. Le
second terme, terme d’entropie, est minimal quand tous les pixels appartiennent & la méme classe (les
autres classes “etant vides).

Nous minimisons .J alternativement par rapport a c; et par rapport a u,;;. La contrainte est int"egr ee
par des multiplicateurs de Lagrange, ce qui conduit au critére suivant :

C N

N C
T =3 (i) *d*(j,cq) ozsz log(pi) — Y A iy —1). (2.16)
j=1 =1

=1 j=1

Les “equations de mise & jour du processus it eratif sont obtenues en annulant les derivees. Le degr’e
d’appartenance de chaque pixel et la probabilit™e a priori de chaque classe varient faiblement a chaque
it"eration, de sorte qu’a I’it "eration n; et u;; soient mis a jour de la maniére suivante :

Z[“(n 1)] Zj

o = a=]1v , (2.17)
7=1
1+ log(pi ™)
(n)
) a | 14 log(p;» V) — C d? (xﬂ’ck )
n Z (”)
OB H G ™) n =1 P50 ) (2.18)

" AN (x;,c <”>>

o
k=1 dz(xjvcgcn)>
« decroit & chaque it eration de sorte que durant les premiéres it erations le terme d’entropie permette de
r“eduire le nombre de classes vers une valeur proche de G, et qu’ensuite la classification ne soit pas
biais "ee par ce terme. « decroit de la fagcon suivante :

a(n) = a(0) exp ( - g) , (2.19)

ou 7 est une constante de temps. La valeur initiale «(0) est normalis "ee en fonction du bruit pour obtenir
une classification ind "ependante du taux de bruit dans les donnees. a(0) et 7 sont fix es une fois pour
toutes et ne d “ependent pas des donn “ees trait “ees.

Aprés avoir mis a jour les centroides et les degres d’appartenance, nous mettons a jour les proba-
bilit“es a priori des classes. Les classes dont la probabilit“e est inf erieure a un seuil e sont supprim “ees. e
doit étre suffisamment petit (typiquement ¢ = %). Sa presence est due au caractére continu des degres
d’appartenance. Dans la version “Kmeans” de I’algorithme, ce seuil n’est pas n“ecessaire car les classes
supprim “ees sont celles ne contenant aucun pixel.

L algorithme complet est donc le suivant :

1. Initialisation du nombre de classes et des centroides de chaque classe
Mise & jour de la matrice de partition U (voir “equation 2.18)
Mise a jour des centroides de chaque classe (voir “equation 2.17)

Mise a jour des probabilit“es a priori p de chaque classe (voir “equation 2.14),
Sip; < ¢, supprimer la classe ¢

M wn
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5. si||Uq) — Ug_yyl|>€ alors n = n + 1, mettre a jour « (voir "equation 2.19) et retourner en 2.
sinon aller en 6.
6. Assigner chaque pixel a la classe pour laquelle son degr e d’appartenance est maximal.

Résultats expérimentaux- Pour r ‘eduire le temps de calcul le nombre initial de classes est r ‘eduit a 50.
Celarevient a supposer que I’image contient moins de 50 classes. Pour les méme raisons, nous initialisons
la classification par deux it erations du “fuzzy Cmeans” classique. Nous avons pris 7 = 10 et «(0) = 2.
La figure 2.5 (a) est une image SPOT3 en zones rurales. Pour une telle image, il est bien difficile de
pr evoir le nombre de classes optimal. La classification que nous obtenons contient 9 classes. Le second
test concerne une coupe IRM du cerveau (figure 2.6 (a)). Si les classes matiére blanche, matiére grise
et liquide ¢ "ephalo-rachidien peuvent étre definies a priori, le cas du crane et des tissus qui I’entourent
est plus probl "ematique, du fait de leur caractére trés h“et"erogéne du point de vue radiom “etrique. Nous
obtenons un nombre de classes “egal a 6 et une classification pour laquelle les classes d’int "erét sont bien
repr ‘esent “ees.

(B): Clopt = 9

FiG. 2.5 - (a): image SPOT3 panchromatique (résolution 10 m) (b): Image classifiée.

2.2.2 Modeéle a priori: le chien modele
Description du modéle

3 Nous avons vu au d ‘ebut du chapitre 2 les limites du modéle de Potts pour la segmentation d’image.
En r’esum”, ce modéle p enalise une composante connexe proportionnellement a la longueur de son
contour. La vraisemblance, quant a elle, depend de la surface d’un objet. Les composantes connexes
de faible surface (comme le bruit) sont donc p “enalisees, ce qui explique les propri et es r egularisatrices
du modele. En revanche, les objets fins ou along’es (a fort rapport p erimétre/surface) sont “egalement

3. Nous r'esumons ici des travaux effectu’es "al’ Ecole Nationale Superieure des T el “ecommunications en collaboration avec
J.F. Mangin, E. Pechersky et M. Sigelle. Bibliographie: [19, 21]
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(@) (b): Copr = 6
F1G. 2.6 — (a): coupe IRM du cerveau (b) Image classifiée.

p ‘enalises. Cela implique une sur-r ‘egularistation (perte des d etails) du modele de Potts. Nous avons pro-
pos e un modéle permettant de rem “edier a ce probléme. Le modéle presente dans ce paragraphe d“epend
de trois parameétres respectivement not’es e, [ et n qui font ref "erence aux contours (“edge”), aux lignes
(“line™) et au bruit (“noise™). Le principe de construction du modéle se d 'ecompose en plusieurs “etapes.
Nous proposons en premier lieu un modéle binaire, “etendu au cas m-aire par la suite. Nous choisis-
sons un systeme de cliques : dans le cas present, les cliques sont constitu“ees des blocs carr’es de trois
pixels sur trois. Cette taille correspond a la taille minimale n’ecessaire a la d efinition de contours et de
lignes. D’autre part, une taille plus grande accroit consid ‘erablement la complexite du modele. Nous
effectuons alors une classification des diff ‘erentes configurations binaires possibles pour les cliques choi-
sies. A chaque classe est alors associ e un paramétre, valeur du potentiel correspondant. Le nombre des
paramétres obtenus est encore trop grand pour étre utilisable en pratique. En outre, le lien entre ces pa-
rameétres et les propri et "es des r "ealisations n’est pas imm “ediat. La seconde “etape consiste donc a relier ces
paramétres avec des quantites facilement interpr “etables de I’image par I’interm “ediaire d’une analyse des
“energies locales. Des modeles similaires, fond “es sur une classification des configurations 3 x 3, ou chaque
classe de configurations recoit un potentiel diff “erent, ont “et"e propos“es [WP85, CHL95]. De méme, un
modele sur trAme hexagonale est pr “esent e dans [TB98]. L originalit "e de notre approche tient dans la prise
en compte des “energies locales induites par les contours et lignes pour diff erentes orientations.

Construction du modéle binaire : Consid erons donc les 2 = 512 configurations binaires possibles
sur une clique de 3 pixels par 3. Une premiere classification est obtenue en consid “erant que deux configu-
rations sont “equivalentes si elles se d “eduisent I’une de I’autre soit par la sym “etrie noir-blanc, soit par une
rotation. Nous obtenons alors 51 classes d’ "equivalence dont un repr“esentant, et le nombre d’ el 'ements de
chaque classe, sont donnes sur la figure 2.7.

A chaque classe est associ e un paramétre d efinissant la valeur du potentiel des configurations de la
classe. Ainsi, sous les hypothéses de sym “etrie du modéle, nous avons, pour un tel voisinage (cliques
de 3 x 3 pixels), cinquante et un degres de libert"e. L’ "energie “etant d "efinie & une constante prés, nous
imposons un potentiel nul aux configurations uniformes (C(1) = 0), ce qui ramene a cinquante le nombre
de degres de libert"e. La construction du modéle consiste alors a imposer des contraintes en reliant les
diff "erents paramétres entre eux. Nous consid "erons que les “etats fondamentaux (etats d’ "energie minimale)
sont donn “ees par les configurations uniformes. De sorte que la m “ethodologie de construction du modéle
peut se resumer ainsi :

— Mod “eliser les contraintes sur les realisations globales par les “energies locales et en d eduire les
“equations sur les paramétres d “efinis par la figure 2.7.

— Verifier la coh "erence du systéme d’ “equations et le r ‘esoudre.
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FiG. 2.7 — Classes d’équivalence des configurations binaires 3 x 3 et nombre d’é&léments dans chaque
classe

— Verifier qu’aucune realisation n’est d’ “energie n“egative.

Le premier type de contraintes concerne la p “enalisation des contours. Nous imposons le codt d’un
contour via une “energie par unit’e de longueur, not’ee e. Avec la taille “el 'ementaire choisie (taille des
cliques), nous avons huit directions possibles (voir figure 2.8). En consid "erant le modéle sym “etrique par
rotation, a ces directions correspondent trois types de contours, a savoir vertical, oblique et diagonal.
Nous imposons a chaque direction une méme “energie par unit’e de longueur pour obtenir un modéle
isotrope. Au trois types de contours sont alors associ “ees les trois “equations suivantes, repr esent ees sur la
figure 2.9

20(13) = e (2.20)
2C0(3) +2C(14) = V2e (2.21)
C(B)+C(29) +03) = §e (2.22)

Ces contraintes sont d “efinies pour les objets de largeur au moins “egal & 3. Pour les autres objets, nous

]

Fic. 2.8 — Orientations définies dans le chien-modéle
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L

F1G. 2.9 — Equations correspondant aux contraintes de contours
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d“efinissons des contraintes similaires. Pour les objets d’ “epaisseur 1, nous introduisons un parametre
suppl 'ementaire | d eterminant I’ “energie par unit’e de longueur des lignes, ce qui induit trois nouvelles
“equations (cf figure 2.10). Les objets d’ "epaisseur 2 et 3 sont d efinis comme ayant une “energie 2e par
unit’e de longueur correspondant aux bords droit et gauche. Les “equations obtenues s’ “ecrivent alors :

— pour les objets verticaux (et horizontaux) :

2C(13) +C(26) = 1
4C(13) = 2e

— pour les objets diagonaux :

|
9

20(3) + 2C(11) + C(28)
20(3) +2C(14) + 2C(35) = 2V2e
20(3) +4C(14) + C(9) = 2V2e

— pour les objets obliques :

C(3) 4+ C(16) + C(23) + C(5) =

C(3) +2C(29) + C(19) + C(5) = +/5e
20(5) +20(29) +2C(3) = Ve

(2.23)
(2.24)

(2.25)
(2.26)
(2.27)

(2.28)

(2.29)
(2.30)

Ces diff "erentes contraintes se raménent a onze “equations faisant intervenir quatorze paramétres. Il nous
faut maintenant v “erifier que le systéme posséde bien des solutions. Deux paramétres (C(3) et C(5))
jouent un role particulier dans ce systéme puisqu’ils interviennent dans la plupart des “equations. Nous
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FiG. 2.10 — Définition des lignes dans le chien-modéle

exprimons alors les “equations en fonction de ces deux paramétres pour obtenir le systéme suivant :

c(13) = g (2.31)
Cc(14) = ge—C(B) (2.32)
C(26) = l—e (2.33)
Cc(29) = §6—0(3)—0(5) (2.34)
20(11) +C(28) = V21 —20(3) (2.35)
C(35) = % (2.36)
Cc(9) = 20(3) (2.37)
C(16) + C(23) = §1—0(3)—C(5) (2.38)
C(19) = CB)+C(5) (2.39)

Nous resolvons ce systéme en nous assurant qu’aucune configuration globale n’est d’ "energie n“egative,
ce qui est obtenu en consid “erant une solution pour laquelle aucune configuration locale n’est negative.
Les configurations n’apparaissant pas dans le systéme d’ “equations sont consid ‘er 'ees comme d “efinissant
le bruit et ont donc une “energie “egale a n qui definit le troisiéme paramétre du modéle.

Pour des valeurs strictement positives des parametres, nous avons uniquement les deux configurations
uniformes comme “etats fondamentaux. En revanche si e = | = 0, toute configuration composee de
bandes paralléles ou d’objets circulaires est un “etat fondamental.

L’inconv "enient de ce modele par rapport au modéle d’Ising r “eside essentiellement dans sa complexit e.
L’utilisation de cliques 3 x 3 entraine un voisinage de 5 x 5 pixels. Le temps de calcul n’ecessaire a
I’optimisation du modele est donc accru par rapport & un simple modele d’Ising 4 ou 8 connexe. En
revanche, le modéle propos e est beaucoup plus souple puisqu’il fait la distinction entre bruit, lignes et
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contours. Il repr“esente donc un a priori plus fin sur la solution de la segmentation, ce qui sera d ‘emontr e
sur les resultats exp “erimentaux.

Extension a un modéle m-aire : Nous “etendons le chien-modele binaire & un modéle m-aire. De
méme que pour le cas binaire, nous definissons un colt “energ“etique pour les contours, les lignes et le
bruit respectivement.

H

= + + +

FiG. 2.11 — Généralisation du modéle binaire au cas m-aire

Soient X une configuration sur une clique 3 x 3 et \;,i € {1,...n} les diff "erents labels presents dans
la configuration. Consid“erons les diff "erentes configurations binaires Xobtenues en associant I’ etat 1 &
tous les sites ayant pour label \; et I’ "etat 0 aux autres sites. Le potentiel ¥(X;) associ e a la configuration
X; est alors celui correspondant au cas du modele binaire. Le potentiel associ e a la configuration X est
alors donne par la formule (voir figure 2.11):

VX)= ) Vi(Xi). (2.40)
i€{l,...,n}

Comparaison avec le modéle de Potts: Pour comparer le chien-modéle avec le modele de Potts,
nous allons les r“ecrire sous une forme similaire, en utilisant la formulation suivante :

Po(X) = — (19) exp — (0,X) = Z(1®) exp [— Z HiNi(X)] (2.41)

ou les NV;(X) sont des fonctions de la configuration X .
Les potentiels associ “es au modéle de Potts concernent deux sites et ne d ‘ependent que de I’ “egalit™e ou
non des labels de ces sites. Nous pouvons donc “ecrire le modele de Potts de la fagon suivante :

Pa((X) = 735 ex0 [-BN(X)] = s exp =], 2.42)

ou No(X') = #£x est le nombre de cliques h et erogeénes de la configuration X .
Pour le chien-modele, le potentiel associ e & chaque configuration d’une clique est une combinaison
lin"eaire des trois paramétres e, [ et n :

Vi =0,...,51 C(i) = €(i)e + A(i)l + n(i)n. (2.43)
La chien-modele peut donc &tre r“ecrit comme suit :

Pe,l,n(X) = exp [—eNo(X) — lNl(X) — TLNQ(X)] (244)

Z(e,l,n)
ou:

No(X) = ) ed)#(X),

i=1,...,51
N(X) = Y AD#(X),
i=1,...,51

Ny(X) = > n()#(X).

i=1,...,51
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ol

FIG. 2.12 — Image test : 256 x 256

#:(X) “etant le nombre de configuration de type ¢ dans la r ealisation X .

Consid "erons I’image test de la figure 2.12. Nous estimons, sur I’image test, les paramétres du modele
de Potts et du chien-modéle au sens du maximum de vraisemblance, par une m~ethode qui sera d “ecrite
plus loin. Nous synth “etisons ensuite les modeles avec les paramétres estim “es. Les r "esultats sont montr “es
sur la figure 2.13. Bien entendu, les modéles consid “er“es sont trés g en "eraux et les simulations effectu “ees
sont loin, visuellement, de I’image originale. N "eanmoins, nous pouvons voir les propri et “es capt “ees par le
modele et inject ees dans la simulation. La simulation du modéle de Potts donne une image repr ‘esentant
un bruit sur un fond uniforme. En effet, la seule propri“et“e capt ee par le modéle de Potts est le nombre de
cliques h et "erogenes. Ces cliques peuvent correspondre a du bruit comme a des contours. Pour des raisons
d’entropie, la simulation obtenue est compos "ee d’un fond et de composantes connexes de petite taille et
est donc peu pertinente du point de vue de la mod “elisation. En revanche, la simulation du chien-modéle
a permis de capter le nombre de contours et de lignes dans I’image originale. Nous obtenons donc une
r ‘ealisation beaucoup plus proche de I’image originale. Cela montre I’interét du chien-modele qui permet
de distinguer le bruit des structures importantes comme les contours et les lignes.

Cette propriet’e se retrouve lors de I’utilisation de ces modéles comme a priori dans des problémes
d’analyse d’image. Consid “erons le probléme de la restauration de I’image binaire bruit "ee de la figure 2.14.
Nous restaurons I’image dans un cadre bay “esien avec successivement le modele de Potts et le chien-
modele comme a priori. Les r esultats obtenus sont montr“es sur la figure 2.15. La restauration obtenue
avec le chien-modele est nettement meilleure. 1l est a noter que méme des d "etails aussi fins que les lignes
sont bien restaur ‘es. Le modéle de Potts conduit a une image encore bruit“ee, ce qui est naturel compte
tenu de la simulation montree sur la figure 2.13. En pratique, la restauration par un modéle de Potts se
fait avec des interactions plus fortes, c’est notamment le cas de I’estimateur du maximum de pseudo-
vraisemblance. Mais ceci induit un ph“enoméne de sur-r ‘egularisation qui entraine une perte des d “etails et
de la precision des contours (voir figure 2.16).

Propriétés d’isotropie de certains modeles a interactions multi-corps

4 Le cadre g’eneral de ce travail concerne la recherche de critéres motivant le choix d’un modéle
a priori markovien particulier pour un probléme et un type d’image donn’es. Cette premiére approche
s’attache a d eterminer les propri“et“es d’isotropie de certains modéles. Pour ce faire, nous consid “erons la
construction de Wulff de ces modéles a temp “erature nulle. Nous consid “erons les r “ealisations des modeles
(binaires) a temp “erature nulle lorsque 1’on fixe le rapport des pixels noirs relativement aux pixels blancs
(ensemble canonique). Des “etudes similaires ont “ete faites a basse temp “erature sur un nombre r“eduit de
modeles [MS67, MS68, RD92]. Ici, nous nous restreignons a la temp “erature nulle mais consid “erons une
classe de modeles beaucoup plus vaste. Nous montrons que, sous certaines hypotheses, la configuration

4. Nous r’esumons ici une collaboration men”ee avec E. Pechersky et soutenue par I’ Institut franco-russe Lyapunov. Biblio-
graphie: [25, 27]
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Modeéle | Ny | Par. es. < Ng > Ny | Par. es. < N1 >

Potts | 8706 | 0.4981 8734

Chien | 3259 | 0.82 3261 1462 15 1464

Modéle | N, | Par. es. < Ny >

Potts

Chien | 1101 1.6 1094

Modeéle | Echantillon correspondant aux paramétres estimes Commentaires
Les cliques h7et’erogénes son
represent’ees. La simulation esf

Potts “eloign“ee de I’'image originale
Nous obtenons du bruit sur un
fond uniforme.

T Y
: #@ )

Chien P Les EOH'[OL,JFS et les lignes sont

repr ‘esent “es.

F1G. 2.13 — Comparaison du modele de Potts et du chien-modéle comme modéles a priori

FiG. 2.14 -

Image test bruitée par un bruit de canal (= = 0.15)
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Modele Image restaur ee Commentaires

Le r’esultat est encore bruit’e
Nous ne pouvons obtenir une
solution a la fois regularisee et
ayant le bon nombre de cliques
het"erogénes. Pour r egulariser |e
r‘esultat il faut accroitre la valeur
de 5.

Potts

LI
- Le chien-modéle est plus adapte
® a la restauration car il permet
=~ i de controler la longueur des
: ') F’C_ . , . .
' : : contours et des lignes. L’a priori

; F b . mod elise reellement certaines
: [ /)l /'
Qk) | /// /’/_ caract eristiques  de  I'image
5\,<§ l ¢ /5 . 5/ trait ee

Al .

F1G. 2.15 — Restauration d’une image binaire bruitée par le modéle de Potts et par le chien-modéle

Chien

x G Lt & * P
A N ’:‘t~ s"
3 -
E ST H .
L’;‘:}’ - ’? #
gl
LR S
- L
v ok .
* A ok e r; 1 —
{‘ > i :
H). __}/‘e{’. iy ’i
o B Em fer

F1G. 2.16 — Restauration de la figure 2.14, sur-régularisation obtenue avec un modeéle de Potts (6 = 1.0)
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obtenue est form “ee d’une goutte polygonale de la phase la moins repr “esent “ee plong“ee dans un oc“ean de
la phase la plus repr“esent “ee.

Pour d“ecrire I’isotropie des modéles, nous proposons d’ “etudier la forme de la goutte. Les plus ou
moins grandes d “eviations de cette forme par rapport au disque peuvent étre interpr et 'ees comme un degr e
d’isotropie.

Nous consid ‘erons une classe de modéles ferromagn “etiques binaires sur Zayant une longueur d’in-
teraction inf erieure ou “egale a2 . Nous donnons une classification de ces modéle relativement a la
forme de la goutte. Nous nous restreignons a une sous-classe d efinie par des conditions de r egularite.
Le resultat principal decrit un ensemble de polygones representant les formes possibles de la goutte a
la limite thermodynamique pour une temp “erature nulle. En particulier, cet ensemble contient le carre,
resultat connu sur le modeéle d’Ising et un polygone a seize cbt’es obtenu pour le chien-modéle. Nous
appelons les formes obtenues formes a I’échelle macroscopique. La condition de r egularite “evite les cas
ou la forme obtenue est non-convexe ou méme non connexe pour certains exemples particuliers.

Nous “etudions les modeles sur Z avec pour espace des spins X = {0,1}. Les seules fonctions
potentielles pouvant étre diff ‘erentes de z“eros sont :

By, : XM SR, (2.45)

Wo = {t = (t1,t) € Z*: |t;| < 1,i =1,2}, (2.46)

et W, = Wy+t. Un sous-ensemble W, est appel e une plaquette. Nous consid “erons des modeéles invariants
par translation. Ainsi, @y, (x) = ®w,(Tix) = ®(x), ot T3x(u) = x(¢t — u), pour toute configuration
x: Z2 — X, ettoutt € Z2

La distribution de Gibbs est notee ®. Soit © C Z un volume fini et Pg I’ensemble de toutes les
plaquettes dans ©. L’ “energie d’une configuration x : © — X estalors:

Hx)= ) ®(xw). (2.47)

WePo

La probabilit“e de Gibbs de x dans le volume © est:

(2.48)

ol Zog = Y yexo exp{—BH(y)}. Ladistribution de Gibbs dans Z.% est donn "ee par la limite thermo-
dynamique de la sp “ecification de Gibbs.
Nous donnons maintenant les hypothéses sur ®. Une tuile est un tableau de neuf chiffres :
F= (?éi > %2) : (2.49)

T31 732 T33
00 _
00)ety; =
00

B(79) = B(71) = 0. (2.50)

ot r;; € {0,1}. Soient 7y = (
prés, Nous posons :

[e=]enlen)
b

% %) . L' “energie “etant definie a une constante additive

En toute g eneralit &, il y & uiles diff "erentes et le méme nombre de valeurs possibles pour ®. N ‘eanmoins,
nous imposons a ® d’&tre invariant par rapport aux sym “etries naturelles des tuiles, c’est a dire par rapport
aux rotations de 7 par 7 et aux sym “etries relativement aux axes horizontal et vertical. Ces transformations
forment un groupe G. Nous ajoutons a G P’inversion de 7 transformant chaque r;; en 1+ r;; (mod 2).
Soit G le groupe ainsi obtenu.
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Nous supposons les conditions suivantes sur la fonction @ satisfaites :
@1 Pour tout g € G et tout 7

Cette condition r eduit I’ensemble des 2 valeurs possibles de & a 51.
La condition suivante assure que les modéles soient de type ferromagn “etiques. Soit &,k € Z tels
que k; > 3,7 = 1,2. Consid "erons un tableau s = (§;)1<i<k,,, OU s;; € {0,1}. Soit T3 = {7} I’ensemble
1<j<ks

des tuiles 7 qui peuvent étre extraites de 5. Nous supposons que :

P2 Si s n’est pas constant (0 ou 1) alors :

Il vient, du fait de (2.50) et ®2, que toute perturbation locale de la configuration xo(t) = 0 (ou
xo(t) = 1), t € Z2, aune "energie finie et positive. Ainsi, les configurations x(¢) = 0 et x;(¢) = 1 sont
les uniques “etats fondamentaux p “eriodiques. Il est “egalement ais e de v erifier que la condition de Peierls
est satisfaite. 1l existe donc une temp “erature critique s eparant le cas d’un “etat de Gibbs unique du cas
d’au moins deux “etats de Gibbs.

Notre but est de caract “eriser les “etats fondamentaux des modéles satisfaisant aux conditions ®1 et $2
pour I’ensemble canonique. La preuve que nous donnons est restreinte aux modéles que nous appelons
réguliers. N "eanmoins, nous conjecturons qu’une classification similaire est valide pour tous les modéles
v erifiant les deux conditions cit “ees.

Consid "erons les tuiles suivantes :

5=(119)

u_

0 111/°
w=(119).% = (119)
= \111/77 " \111/)°
1 100\ _o 000
Ug=(111),u3=(110)-.

111 111

Nous utilisons les notations suivantes :

ﬁ = {E07ﬂ% ’ﬂ% 7E% 7ﬂ%} (251)
U= GU.

Le p-contour (contour contenant uniquement des tuiles de U) 2y est régulier s’il est compos’e de
tuiles appartenant a U. Soit 21 la classe des modeles satisfaisant aux conditions ®1 et 2.

Un modéle de 91 est dit régulier si pour toute configuration x nous avons la propri“et e suivante :

si t,s € A, appartiennent & une composante connexe de Q2 alors il existe une configuration y telle
qu’une composante connexe de €2, contienne s et ¢, toutes les tuiles de cette composante appartiennent
alet H(y) < H(x).

Soit M1, la classe des modeles r“eguliers.
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Nous donnons une classification de la forme macroscopique des gouttes pour les modéles de cette
classe. Pour formuler le th "eoréme correspondant, nous introduisons les notations suivantes :

£i-sa (1)
o (111) - (117) -2 311, s
({11 - (51D)
& By _E
€19 = F, e = T (2.53)

Il vient d’apres ®2 que Ey > 0, Eq/5 > 0 et By > 0. Ceci est ais ement prouv e en consid erant les
configurations yo, y, /2 €t y1 sur un large volume rectangulaire comme suit. Pour un grand n consid erons
les fonctions g, g§/2,g§, i = 1,2, d"efinies sur [—1,1]:

dgé _ Iy M o2 M
dt ==& 9 (0) - Ea 9e (0) - _E’ (254)

ot e € {0,1,1} et m est un entier fix e et sup erieur a 5. Consid erons les configurations. yur 72
d“efinies par:

i — 1 < < g2
yo(t) = {0, if ¢ = (t1,62) € Ay and g (t1) < t2 < g2(t1), (255)

1, otherwise.

Du fait de ®2 chaque y. a une “energie positive. Il est ais e de v “erifier que si n est suffisament grand alors
4nE. donne la principale contribution a I’ “energie de ¥ et par suite E. > 0.

L’indice de FE. et e. signifie que la d’erivee des fonctions de I’ ‘equation (2.54) vaut —e et que la
contribution principale de I’ “energie des configurations correspondantes d “efinies par I’ "equation (2.55) est
donn“ee par E.

Nous partitionnons I’espace 91, par les r egions suivantes d efinies par les valeurs deg,,e; :

3
Ayr = {(61/2,61) ey 2 561 2 2},
A15 = {(61/2,61) e < 261/2 — 1,1 <e < 2}7
Ay = {(61/2,61) e < €1/2,€1 < 1}’
3
Az = {(61/2,61) rer22ep—11<e )< 5} ; (2.56)
A9z = {(61/2761) tep > €1/2,€1/2 < 1}7

4

Ass =1 (e19.61) 1 < 3€1/2:€1 2> eyy9,e1 > 2e19 —1p,
4 3

Az = {(61/2761) ter > 361/2:€1/2 < 5}-

Chaque r’egion 4; contient tous les modeles de 91, ayant des valeurs de (e;/,e1) dans le domaine
correspondant.

Nous decrivons la forme macroscopique des gouttes en d “eterminant leur contour dans le domaine
{(A1,A2) : A2 > A1 > 0}. Ces contours sont d efinis comme une fonction d dont le graphe est compris
entre I’axe A1 = 0 et la diagonale A1 = As. Nous consid “erons les gouttes d’aire unit’e. Dés lors, la portion
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de la goutte dans le domaine “etudi e a une aire dé. Les coefficients 6 du th 'eoréme suivant sont choisis de
sorte que I’aire de la goutte soit “egale a 1. lls peuvent étre ais "ement calcul "es mais pour ne pas surcharger
les formules, nous omettons leur forme explicite. 1l est clair que les valeurs de ¢ sont diff “erentes suivant
les domaines, nous ne le rappelons pas par des indices pour all 'eger les notations.
Théoreéme 1. Pour les modeéles de 21, les formes macroscopiques des gouttes sont données par :

1. dans A7

d(A1) = 26, si A1 € [0,26] (2.57)
2. dans Ays
d(/\1) =—A +24,Si A\ € [0,561]. (2.58)
3. dans Aqs
26 Si A 0,26 -1
d\) =14 Si A € [0,26(e1 — 1)), (2.59)
=1 +28ey, isA; € [26(e; — 1),0eq],

4. dans A3 N Ass

26, Si A1 € [0,46(e1 5 — 1),
d()\l) = —%)\1 + 2661/2, SiA; € [45(61/2 — 1),45(61 - 61/2)], (260)
—A1 + 26eq, SiA € [4(5(61 — 61/2),(561].
5. dans A3 N Asg
2 i 4 -1
d()\l) _ (5,1 S! )\1 € [0, 6(61/2 4)], (261)
—gA1 +28e19,  SiA € [46(e1)y — 1),36e1 )],
6. dans Ays N Asg 1 A
A1) = =5 A+ 26, siA € [0,36], (2.62)
7. dans A3 N Asg
1 -
dn) = —5)\1 + 2(561/2, S! A1 € [0,45(61 — 61/2)], (2.63)
—A1 + 26eq, SiA € [4(5(61 — 61/2),561],

Ce resultat est illustr e par la figure 2.2.2, oul les formes macroscopiques sont donn “ees pour les r“egions
J
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f

e,

A23 n A36

v O
a5 A45 O

1/2

the shape in Ay; N A 55

the shape in A5 N A 55

F1G. 2.17 — Formes obtenues pour les différents modéles

Les indices dans les notations des r egions proviennent du probléme de programmation lineaire que
nous avons resolu pour obtenir les formes. Dans ce probléme interviennent sept coefficients et deux re-
lations entre eux, chaque coefficient correspondant a la pente d’une droite d “efinissant la forme. Les deux
entiers en indice correspondent aux pentes a partir desquelles les contours de la forme correspondante
sont construits.

Notons que dans Aq7, Ass et Ags3 () Asg, la forme des polygones ne depend pas de I’ ‘energie des
contours. Nous appelons ces polygones des polygones purs. Dans les autres r egions, la forme du poly-
gone depend de I "energie. Ils peuvent alors étre consid "er ‘'es comme un m "elange de polygones purs.

Une forme familiére de goutte est obtenue dans A17. Le modeéle d’Ising, dont les coordonn“ees dans
le plan (eq/5,€1) sont (%,2) appartient a cette region. La forme la “plus isotrope” est un polygone a seize

cotes. Le chien-modele dont les coordonn “ees dans le plan (g,,e1) sont (%,\/ﬁ) appartient a la r ‘egion
correspondant a ce polygone.

Dans cette “etude, nous avons consid ere certains modéles que nous avons d“efinis comme reguliers.
Des exemples de modeles non reguliers ainsi que deux conditions suffisantes de r egularit“e sont donn“es
dans [27].
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2.2.3 Estimation des paramétres : un algorithme de type MVMCMC

5> Nous d ecrivons ici un algorithme, fond e sur une approche MCMC, permettant d’obtenir des esti-
mateurs des paramétres d’un champ markovien au sens du Maximum de Vraisemblance (MV). L’ "energie
du champ markovien est suppos “ee d “ependre lin“eairement des paramétres. Cette approche est d “eriv "ee des
travaux de Geyer et Thompson [GT92]

Soit Pg un champ al eatoire d “efini sur .S et param "etr e par le vecteur © =)(fNous supposons que
Pg est un champ de Gibbs dont I” “energie est lin"eaire par rapport &;611 s’ "ecrit alors :

exp[ Z&N

ou les V;(Y") sont des fonctions de la configuration Y". Pour I’ "ecriture, nous consid "erons un espace d’ ‘etat
continu A. Les r’esultats sont identiques en discret en changant les int egrales en somme. La fonction de
partition Z(©) s’ ecrit alors :

Po(Y) = exp—(0,Y) = (2.64)

Z(9)

2(0) = /exp[ Zezv ] (2.65)

Nous consid "erons que nous connaissons les donnees Y. Nous cherchons le modéle qui correspond le
mieux aux donn“ees. La log-vraisemblance est d efinie par :

7(0) exp — Xz: O;N:(Y

log P(Y]©) = Ze N;(Y) —log Z(0©). (2.67)

log P(Y|©) = log (2.66)

Les estimateurs au sens du MV sont obtenus en maximisant la log-vraisemblance. Nous avons alors :

9log P(Y]©) [\
Vit (@) —0, (2.68)

etdonc: )
Jys Ni(X) exp | = 52, 0:Ni(X) ] dx

Jrs exp [— D éiNi(X)] dX

ol 6; est I’estimateur au sens du MV de 6;.
Notons par < a(x) >e, I’esperance de a(x) relativement & /3. nous avons donc :

Vi, — Ni(Y) + =0, (2.69)

Vi, (N:(X)) g = Ni(Y). (2.70)

Pour “evaluer la log-vraisemblance, nous devons calculer la fonction de partition. Les d“eriv "ees partielles
de la log-vraisemblance n’ecessitent le calcul des diff ‘erents moments ()NX'))o. Malheureusement, le
calcul de ces quantites n’est pas envisageable analytiqguement. Nous pouvons cependant estimer les
quantit’es (¥(X))g en “echantillonnant la distribution. N“eanmoins, “echantillonner la distribution pour
chaque valeur de © est inconcevable du point de vue du temps de calcul. Nous introduisons donc

I “echantillonnage pr ef erentfel

5. Nous r'esumons ici des travaux faits en collaboration avec Robin Morris, Josiane Zerubia et Marc Berthod. Biblogra-
phie:[23, 24]
6. Importance sampling en anglais



2.2. QUELQUES CONTRIBUTIONS 35

Echantillonnage préférentiel- L’ “echantillonnage pref "erentiel permet d’estimer les moments statis-
tiques correspondant a Pg a partir d’ "echantillons de la loi &g .
Consid“erons, en premier lieu, la fonction de partition :

Z(0) = /exp[ ZeN )| dX, (2.71)

alors ;

Z(©) = /QGXP [—Z (0; — %‘)Ni(X)] exp —ZwiNi(X)] ax

i

zZ(©) = /Qexp [—Z(9i—¢¢)Ni(X)

i

Z()dPy(X). (2.72)

Pour tout couple (©,¥), le rapport des fonctions de partition est donc donn e par :

% = Ev (eXP [— > (0 - %')Nz'(X)]) ; (2.73)

7
ol Ey represente I’esp “erance par rapport a la loi
La fonction de partition correspondant & Pg peut donc &tre estim “ee a partir d’un “echantillonnage de
Py. Nous devons uniquement “echantillonner la loi de paramétre ¥ pour obtenir un estimateur du rapport
Z(@; pour tout © en calculant I’esp erance donn ee par la formule (2.73).
Consid "erons maintenant la log-vraisemblance. L’estimateur au sens du MV est donn e par le vecteur

© qui maximise la formule (2.66), ce qui est “equivalent a minimiser I’expression suivante :

Z(©)

—log Po(Y ZHN +10gZ(‘IJ)

(2.74)

Les d7eriv "ees partielles de la fonction de partition s’ “ecrivent :

0Z(©)
a0, = / —N;(X) exp

Z(e — ) N; (X )] Z(V)dPy(X)

= —Z(\I/)E\p (NZ(X) exp
J

- (6 ¢j)Nj(X)] ) : (2.75)

Nous avons donc :

By (Ni(X)exp |- X2, (6 — ) N;(X)] )
B (exp |- 3, (6; = v)N;(X)] )

A partir d’un “echantillonnage de &, nous pouvons donc th "eoriquement estimer la log-vraisemblance de

Po et de ses d’erivees partielles pour tout ©. Le méme type de calcul permet de calculer le hessien et
nous avons :

0> —logPo(Y) By (Ni(X)N;(X)exp— [} (0 — ¥r) Ne(X)])
090;00; By (exp = [324 (0 — Y1) Ne(X)])
By (Ni(X) exp — [Zk(Hk—wk)Nk( ))) By (N;(X) exp =[50, (0 — ¢r) Ne(X)])
By (exp =324 (0 — ) Ni(X)])

0 —log Pe(Y)
00;

= Ny(Y) — (2.76)

2.77)
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Consid“erons une image Y a partir de laquelle nous voulons obtenir I’estimateur au sens du MV de ©
en consid ‘erant 3 comme modele. A partir de I’image, nous pouvons estimer la valeur des diff “erentes
quantit’es (Y"). Ensuite, nous pouvons “echantillonner la loi & pour une valeur de ¥ donn’ee. A par-
tir des “echantillons obtenus, les diff ‘erentes esp “erances impliqu ees dans les formules (2.73) et (2.76)
peuvent étre estim“ees. Alors, pour tout ©, nous pouvons estimer la log-vraisemblance et ses d“eriv “ees.
Un algorithme d’optimisation, de type descente de gradient ou gradient conjugu e, permet alors d’obtenir
une estimation de © au sens du MV, lorsque la log-vraisemblance est convexe.

N “eanmoins, si deux jeux de parametres © et ¥ sont trop “eloign’es, I’estimation des esp “erances sera
peu precise. En effet, la robustesse de cette estimation n’ecessite que le recouvrement entre les deux
distributions Pg et Py soit suffisamment important. En pratique, la m ethode d“ecrite n’est valide que
dans un voisinage du paramétre W. Durant I’optimisation, lorsque la valeur courante de © s’ “eloigne trop
de ¥, nous devons re-"echantilloner le modeéle en utilisant la valeur courante des paramétres.

Algorithme d’estimation- Consid erons I’estim "ee courante des paramétre® et un “echantillonnage
de Pg. Nous pouvons estimer le gradient et le hessien de la log-vraisemblance en 6. Nous calculons
ensuite les directions conjugu “ees. Suivant chaque direction conjugu “ee, nous d “efinissons un intervalle sur
lequel I’estimation est robuste. Nous maximisons alors la log-vraisemblance sur chacun de ces inter-
valles. Le processus est alors it er e en g enerant de nouveaux “echantillons (avec la valeur courant©de
jusqu’a convergence.

L algorithme s’ “ecrit alors :

Calculer les statistiques de I’image N;(Y').

Initialiser I’estim ee©g, n = 0.

Echantillonner la distribution avec la valeur courante des paramétres P .

Estimer le gradient et le hessien de la log-vraisemblance en ©,,, avec les “equations (2.76) et (2.78).

Calculer les directions conjugu ees A.

Pour chaque direction conjugu “ee, definir un intervalle de recherche pour lequel I’estimation est

suppos “ee robuste.

7. Calculer én+1 en maximisant la log-vraisemblance sur chaque intervalle par le principe de la
section d’or.

8. Si||©,41 —©,]| > ealors n = n+1 et retourner en 3, oll € est un seuil choisi suivant la pr ecision

d’esiree.

IS

Validation- Nous consid “erons diff “erents modéles markoviens pour valider I’approche propos ee. Le

modéle de Potts peut étre reformul e sous la forme de I’ "equation (2.64):

Ps(X) = ﬁ exp [~ BN (X)] = ﬁ exp [~ Atx] (2.79)

ou No(X) = #x est le nombre de cliques non homogenes de la configuration X. Le modéle ne
d’epend que d’un paramétre, ce qui simplifie I’algorithme puisque nous n’avons plus a calculer les di-
rections conjugu “ees. Le tableau 2.3 montre les estim "ees obtenues a partir de r "ealisations correspondant a
diff “erentes valeurs de 3.

Nous pouvons “etendre I’approche au cas d’un modéle de Potts non-stationnaire. Soit un modéle de
Potts dont le paramétre d’interaction 5 d’epend de la localisation de la clique. Nous supposons pour
simplifier que cette d 'ependance est lin "eaire :

_(itp jta
ﬁcz{ﬂfi,j@p,q} =a ( 2 ) + b( 2 ) +c. (2.79)

Pour estimer g, il nous faut donc estimer a, b et c.
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= 0.5493 (Np = 35699)

Parametres | [ = 0.53 (INg = 48070)
Estimes | 8 = 0.529 ((Ng) = 48072) = (0.5488 (( 0) = 35699)
Echantillon

TAB. 2.3 — Estimation du paramétre du modéle de Potts

c| 03 | Ny | 26603 c| 05 | Ny| 29171
Parametres b | 0.005 | Ny | 1703201 b | 0.005 | V7 | 1816390
a | 0.002 | Ny | 2777495 a| 0.0 | Ny | 3704620
¢ | 03002 | (Ng) | 27960 ¢ | 0535 | (Ng) | 30495
Estim “ees b | 0.0052 | (N7) | 1771015 b | 0.0052 | (IVy) | 1859293
a | 0.0025 | (No) | 2757615 a | 0.0003 | (No) | 3760871
Echantillon

TAB. 2.4 — Estimation des paramétres d’une version non-stationnaire du modeéle de Potts

Ce modéle peut s’ “ecrire sous la forme de I’ "equation (2.64) :

Pabel(X) = s exp [=eNo(X) = BN (X) = aVa(X)]
avec:
No(X) # x, le nombre de cliques h et erogénes
Meo =Y Lo wen (110
d.het.

cliques h'et”erog enes

No(X) =) i-;p

cligues h'et”erog enes

= No(X) <Z -;p>c|, het.

37

(2.80)

Le tableau 2.4 montre des “echantillons de ce modéle et les paramétres estim “es sur ces “echantillons.
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38

e | 0.2 Ny | 32950 e | 04 | Ny | 21089

Paramétres [ 104 ] Ny | 11724 {108 | Ny | 1710

n| 0.6 | Ny | 49708 n| 10| Ny | 2880
é | 0.2008 | (Ny) | 32857 é | 0.3905 | (Ny) | 21358
Estim "ees [ |0.4038 | (Ny) | 11669 [ |0.7843 | (N1) | 1585
n | 0.5997 | (Ny) | 49606 f | 0.9993 | (Ny) | 2947

Echantillon

TAB. 2.5 — Estimation des parametres du chien-modeéle

Consid“erons pour finir le chien-modéle. Le potentiel associ e a chaque configuration sur une clique
est une combinaison lin "eaire des trois parameétres e, [ et n:

Vi =0,....51 C(i) = e(i)e + A(&)l + n(i)n. (2.81)

La distribution r “esultante s’ “ecrit sous la forme:

1

Zedm) &P [FeNo(X) = INU(X) = nN3(X)] (2.82)

Pe,l,n(X) -

ou:

No(X) = Y e)#(X),

i=1,...,51
N(X) = Y Ai)#(X),
i=1,...,51
Ny(X) = Y n(#a(X).
i=1,...,51

#:(X) “etant le nombre de configurations de type i dans la realisation X .
Les r esultat obtenus sont r‘esum “es dans le tableau 2.5.
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2.2.4 Optimisation : Equations Différentielles Stochastiques

7 Le d"efaut des m ethodes stochastiques r eside dans le temps de calcul n ecessaire & I’optimisation.
Les methodes MCMC consistent & proposer une nouvelle configuration & partir de la configuration cou-
rante, celle-ci “etant acceptee avec une certaine probabilit’e. Lorsqu’une proposition est refus ee, les cal-
culs n"ecessaires a son “evaluation relativement a la configuration courante peuvent étre consid "er 'es comme
perdus. L’ “echantilloneur de Gibbs permet un taux d’acceptation “egal a 1 mais necessite bien souvent des
calculs lourds pour le noyau de proposition. Nous “etudions ici une alternative aux m ethodes MCMC
par I’interm “ediaire des “equations diff erentielles stochastiques. Le probléme pour lequel nous “evaluons
les deux approches est la restauration d’image, ou plus precis 'ement le d ebruitage. Nous consid “erons un
processus de diffusion avec interactions et la dynamique de Langevin associ ‘ee. Ce processus de Markov
est stationnaire et reversible pour la mesure de Gibbs associ ee au modéle de restauration. Pour simuler
la dynamique de Langevin, nous consid erons des processus de Markov discrets dans le temps, appel es
approximation d’Euler et approximation explicite forte de Taylor. Le principe g "eneral consiste a coupler
une approximation de la dynamique de Langevin avec un critere d’optimisation fournissant un estimateur
de I’esp “erance de la mesure de Gibbs ou du minimum global de I’hamiltonien. Ces outils sont compar “es
a la dynamique de Metropolis-Hastings, notamment pour un faible nombre d’it "erations.

L’approche par Equation Stochastique Différentielle- Comme pour I’approche bay “esienne fond ee
sur les champs de Gibbs, nous consid “erons un hamiltonien d "efini par la somme d’un terme d’interactions,
le modéle a priori, et un terme d’attache aux donn“ees, mod “elisant la vraisemblance. Nous consid “erons
un ®-modéle pour ses propri et es de preservation des discontinuit es.

Soit la trame de I'image A C Z?2|A| = m et un espace d’ etat continu S C R. Supposons que S
est un sous-ensemble compact de R!, alors © = S™ est I’espace des configurations. L’hamiltonien du
modéle a la forme suivante :

H(X)Y) = ®1(X) + ®2(X)Y), (2.83)
ou X,0€Q, X ={X;ie A} etY ={Y;,i € A} estune configuration fix ee (les donn “ees),
Q1(X) =0 Z Ui(X; — Xj), (2.84)
(i,3)EA%:]i—j|=1
Oo(X,0) =AY (Xi — 0:)?, (2.85)
ieA

B> 0et A > 0sont les paramétres du modele.
Le modéle test consid “er e est le suivant :

1

2
U (X; - Xj) = =
d2

(2.86)

L’id"ee gen"erale de la m~ethode est, tout comme pour I’approche par MCMC, de construire I’image
r ‘esultat comme la configuration limiteX e € d’un schema it eratif {,. La n-iéme configuration de ce
schema est d etermin “ee par la configuration pr“ec “edente &t I’hamiltonien du modéle. La construction
de ce processus s’effectue en trois “etapes:

1. Nous construisons, en premier lieu, un processus de diffusion dans le temps avec interactions,
continu sur I’espace des mesures, et qui converge vers la mesure de Gibbs definie par I’hamiltonien
H(X,Y) de I’ equation (2.83).

2. Nous consid “erons ensuite une approximation discrete dans le temps de ce processus par un pro-
cessus de Markov discret.

7. Ce travail est le r'esultat d'une collaboration avec E. Zhizhina de I’ [ITP dans le cadre d'un projet soutenu par I’ institut
Lyapunov.
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3. Pour finir, nous d efinissons un estimateur qui optimise en un certain sens I’hamiltonien consid “er "e.
Le processus discret est coupl e avec un sch “ema particulier (recuit simul "e ou moyennage) pour obtenir la
configuration qui minimise I’hamitonien (nomm ~e critére du MAP) ou permet d’obtenir I’esp “erance de la
distribution de Gibbs (que nous nommons critere EXP).

Soit le processus de diffusion X (t) = {X;(¢),i € A}, correspondant & la premiére “etape de notre
construction. Consid "erons pour un o > 0 quelconque donn’e un processus stationnaire {X{(¢),t > 0}
sur 2 ayant pour mesure invariante :

efng(X,e)

d:U’U(X) = ZA(O’)

dpo(X), (2.87)

ou puy = xieAu(gi) est le produit des distributions uniformes vg sur S. Ce processus est d“ecrit par son
g en“erateur J, qui est un op “erateur dans I’espace de Hilbert 5 (£2,du, ) des fonctions sur €2:

oH of
Ox; Ox;’

Lf—lQAf—VH Vf—"—zzaz—f—z feLy(dus)
T _2iEA8$? i€A s

L’op "erateur I, satisfait la condition de I’ "equilibre minutieu?®, ce qui est equivalent au fait que I’op “erateur
L, est auto-adjoint dans I’espace Lo(2,du,)[Lig85]. Par cons equent, I’op “erateur Lg“enére un proces-
sus stochastique reversible X’ (¢) sur € relativement & u,. Ce processus est appel e la dynamique de
Langevin et est obtenu comme solution de I’ "equation diff "erentielle stochastique suivante :

dX°(t) = a(X7(t))dt + cdW(t), t>0, (2.88)
ou:
a(X)=a(X)Y)=-VxH(X)Y)

est un terme de d “erive d eterministy d ‘ependant des donn “ees 6, dW (¢) est un terme de diffusion, W =
{W(t),t > 0} est le processus de Wiener a m dimensions. Pour simplifier les notations, nous omettons
o, de sorte que X = X7 par la suite. La solution de I’ "equation (2.88) peut étre r “ecrite comme suit :

Xi(t) = Xi(s) + /t a;(X(u),0)du + O'/t AW (u), i=1,...,m (2.89)

avecm = |A|,0 < s <t

Algorithmes- Pour simuler le processus, nous devons discr “etiser le temps. Nous pr esentons deux
sch"emas de discr “etisation.
e L’approximation d’Euler- Nous consid “erons une discr etisation de I’intervalle de temps (0,¢):

7(6) ={mn, n=0,1,2,...,n:}
par un pas temporel 6,, = 7,+1 — 7, = 6. Le processus d’approximation :
Zn=4Zi(n)},i=1,....m; n=01,...,n
posséde le méme “etat initial X (0) que le processus X (), et est construit par le sch 'ema it "eratif suivant :

Z;(0) = X;(0),
(2.90)
Zin+1)=2Zi(n)+ a;(Z(n),Y) bp + 0 (W (Tns1) — W(m))

8. “Detailed balance condition” en anglais
9. “drift term” en anglais
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W (7n+1) — W (y,) est simul e en “echantillonnant une loi normale centr ee de variance 4, not ee N(0,5).

Remarque. Remarquons que le processus Z(n) peut étre défini par la probabilité de transition sui-
vante :

P(Z(n)— Z(n+1)) =
ﬁ exp {_26102 > (Zi(n+1) = Zi(n) — ai(Z(n),Y) 6)2} ,
" " 1

1=

ou £™ est une constante de normalisation, et o un paramétre donné qui peut étre interprété comme la
température de la mesure de Gibbs. Cette formule fait référence a un échantillonnage paralléle. Les
résultats restent valides dans le cadre de I’échantillonnage séquentiel utilisé pour les simulations.

e L’approximation forte de Taylor- En appliquant la formule de Taylor stochastique [PK92], nous obte-
nons d’aprés I’ ‘equation (2.89) un processus appel 'e sch 'ema d’approximation forte de Taylor :

Zi(0) = X4(0),

Zi(n+1) = Zi(n) + a;(Z(n),0) b, + 3a:(Z(n),0) al(Z(n),0) 62+ (2.91)

1al(Z(n),0) o2 6 + ai(Z(n),0) 0 AVi(n) + o AW;(n),

Avec:

v Ll 1 @) e oy — ) /e
51(1),552), i =1,...,m sont des variables al "eatoires ind "ependantes, identiquement distribu “ees (v.a.i.i.d.)
par N(0,1).

Nous consid erons “egalement une modification de I’approximation forte de Talor, appel "ee approxi-
mation forte de Taylor explicite :

) (2.92)
Zi(n+1) = Zi(n) + 1 (ai(v(n),ﬁ) + a,-(Z(n),e)) 8, + 0 AW;(n),

avec 3 B B
v(n) = Z(n) + a(Z(n),0) b, + 0 AW (n),

et

AWi(n) = €DV/6,,  AWi(n) = €26,

,52(1),@(2) sont des v.a.i.i.d. par N(0,1).

Pour effectuer les diff erents tests, nous avons consid“er e cette seconde approximation, en plus du
sch’ema d’ordre 1 (approximation d’Euler). Ce second sch’ema permet d’ “eviter le calcul de d’erivees
d’ordre sup “erieur de I’hamiltonien qui peuvent induire des instabilit 'es num “eriques.

Convergence et propriétés d’ergodicité- Nous “enongons les propri et es de convergence des proces-
sus d’approximation donn~es par les “equations (2.90) a (2.92). Supposons que pour touti =1,... : m
1) a;(X,Y) € C(S*™) est une fonction continue de X etde Y,

2) a;(X,Y') ne d epend des configurations X et # que dans un voisinage du site i:

ai(X,Y) = az’(vayj)v K |Z _]‘ <o
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pour une constante c.
Notons que, d’aprés notre d efinition des ¢(X,Y) etde H(X,Y), ou

0
0X;

a;(X,)Y) = H(X)Y),
ces deux hypothéses sont v “erifi “ees.
Théoréme 1 (convergence forte).

Soit 6 = max 6.
k=1,...,n¢
alors, sous les hypothéses 1)-2) sur les fonctions a;(X,Y), i = 1,...,m, le processus d’approxima-
tion (2.90) converge fortement vers le processus X (¢) & I’ordre 1/2 c’est-a-dire, pour tout ¢, nous avons
la propriété suivante :
max E (| X;(t) — Zi(ny)]) < C8'/? (2.93)

C étant une constante positive qui ne dépend pas de 6 (mais dépend de ).

Par application du d“eveloppement de Taylor-Ito, et en consid “erant des restrictions plus fortes sur les
d“erivees des fonctions ;¢X,Y"), nous avons un resultat similaire pour les processus (2.91)-(2.92) aux
ordres 1.5 et 1.0 respectivement.

Corollaire (Convergence uniforme faible). Pour chaque f € C(S™) et chaque ¢ > 0, nous avons :

max sup |Ex f(V([s/8]) - Bxf(X(s))| — 0 as 60, (2.94)
€S™ 0<s<t

ol Ex est I’espérance si X est I’état initial.
Diagnostic de convergence- Nous comparons la vitesse de convergence des sch ‘emas “etudi “es avec I’algo-
rithme de Metropolis-Hastings. Pour ce faire, nous effectuons n simulations ind “ependantes et consid “erons
I’it "eration m. Pour tester la convergence, nous comparons les statistiques des my “echantillons suivants,
obtenus avec les diff erentes simulations ind "ependamment, avec les statistiques de I’ensemble d “efini par
I’union des “echantillons obtenus pour les n simulations. Ces statistiques sont calcul “ees sur un seul pixel.
Consid erons un pixel donn . Soitizsa valeur & I’it eration & pour la simulation i. Consid ‘erons main-
tenant I’ensemble X}, = {x%.,k = m,...,m + mo} pour un my fix e. Nous supprimons de chacun de ces
ensemble les a% valeurs les plus faibles et les «% valeurs les plus fortes. Soient A%, et Bi  les valeurs
minimale et maximale des ensembles r “esultants. Consid "erons maintenant I’ensemble X = Uizl,,,,ann

auquel on enleve les a% valeurs les plus faibles et les a% valeurs les plus fortes. Soient A, et B,, les
valeurs minimale et maximale de cet ensemble. Nous d "efinissons le rapport suivant :

B, — A,
Zi:l,..n AL/ — Zi:l,..n By, /n

Si I’algorithme converge, nous avons :

R, =

lim R, =1

m—0oQ
Nous tragons R,, en fonction de m et consid erons que la convergence est atteinte lorsque B, est
proche de 1.
Nous comparons les approximations de la dynamique de Langevin avec I’algorithme de Metropolis-
Hastings. La figure 2.18 montre un exemple sur un pixel de I’ evolution de B, en fonction de m
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(mg = 100) pour le modéle “etudi’e. Nous pouvons remarquer que I’approximation d’Euler montre la
convergence la plus rapide et I’algorithme de Metropolis-Hastings la plus lente. Notons qu’une it “eration
de I’algorithme de Metropolis-Hastings et de I’approximation d’Euler n“ecessite le méme temps de calcul
alors que I’approximation forte de Taylor explicite n“ecessite un temps de calcul double. Ceci montre
I’int "erét de consid “erer la dynamique de Langevin en concurrence des algorithmes de type MCMC pour
“echantillonner un modeéle de type champ de Gibbs.

L L L L L
250 300 350 400 450 500

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

FiG. 2.18 - R,,, en fonction de m (mo = 100) pour respectivement I’approximation d’Euler, I’approxi-
mation explicite forte de Taylor et I’algorithme de Metropolis-Hastings

Application a la restauration d’image Nous consid "erons maintenant le probléme de la restauration
d’image pour lequel un simple “echantillonnage de la mesure de Gibbs n’est pas suffisant, puisque la
solution est obtenue par I’optimisation du modéle. Nous d ecrivons deux critéres d’optimisation pour
lesquels nous donnons des estimateurs fond “es sur les dynamiques “etudi “ees.

Le premier critére consid “er e est le critere MAP:

X, = arg H}}HH(X,Q) (2.95)

Pour estimer le MAP nous appliquons un recuit simul e en faisant d ‘ecroitre le parameétre au cours des
it"erations. 1l a “et’e montr e que, pour la dynamique de Langevin, la solution de I’ “equation (2.88) converge

vers X; quand ¢ — oo pour o = a(t) = ﬁ [PK92]. La valeur optimale (au sens de la vi-
n

tesse de convergence) du pas de discretisation 6 d“epend de la valeur de o. Nous introduisons donc
“egalement un sch ema de d“ecroissance sur 6. En pratique, nous avons utilis“e deux sch'emas exponentiels
de d ecroissance.

De par les resultats “enonc“es pr “ec ‘edemment, nous pouvons consid “erer un second critére (EXP) fond e
sur I’estimation de I’esp “erance :

Xy = E,(X) (2.96)
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Pour obtenir I’estim eeX5, nous consid erons un nombre d’it erations de la dynamique de Langevin, pour
un o donn e, suffisant pour atteindre la convergence. Nous effectuons alors un certain nombre d’it "erations
suppl ementaires pour obtenir plusieurs %echantillons de la mesure. L’estim €€, est alors obtenue par
moyennage sur ces “‘echantillons.

Résultats sur une image test- Consid erons, en premier lieu, I’image constitu ‘ee de zones uniformes du

-

tableau 2.6.a a laquelle est ajout e un bruit gaussien centr e d’ “ecart type 50 (voir le tableau 2.6.b).

TAB. 2.6 — a (a gauche): Premiére image test, b (a droite): Image bruitée ¢ = 50

Nous comparons les resutats obtenus avec les deux critéres (MAP et EXP) par I’algorithme de
Metropolis-Hastings (AMH) et les dynamiques de Langevin discr “etis "ees (DLD) pour diff “erents nombres
d’it"erations (voir les tableaux 2.7 pour 10000 it erations et 2.8 pour 1000 it erations).

critere MAP: . :
Euler Taylor Metropolis
o :1000 — 0.001 o :1000 — 0.001 T :1000 — 0.001
6:1000 — 0.1 6 :1000 — 0.1
Hy = —245404 Hjy = —245385 Hjy = —245018

critére EXP:

Euler Taylor Metropolis
T=1.0,6=10 T=1.0,6=10 T=05
Hp = —244928 Hp = —244954 Hp = —241139

TAB. 2.7 — Résultat des différents algorithmes et critéres pour un grand nombre d’itérations (10000),
6=2.0,d=10, A =0.0001

La convergence par les DLD est donc plus rapide que I’AMH pour les deux critéres. De plus, les
minima locaux obtenus par les deux types d’approches pour un faible nombre d’it"erations ont des pro-
priet’es diff ‘erentes. Avec les DLD, les r esultats obtenus aprés 1000 it erations sont trés proches de ceux
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critere MAP : : b detE _
Euler Taylor Metropolis
o:10 — 0.01 c:10 — 0.01 T :500 — 0.001
6:1000 — 5 6:1000 — 5
Hj = —242820 Hjp = —241719 Hj = —221939
critére EXP : ' el AJ !
Euler Taylor Metropolis
T=1.0,6=20 T=1.0,6§ =20 T =05

H;= 237813 | H;=—238169 | Hj;= —229612

TAB. 2.8 — Résultat des différents algorithmes et criteres pour un petit nombre d’itérations (1000), 8 =
2.0,d =10, A =0.0001

obtenus avec 10000 it“erations sauf en certains points isol “es contenant un bruit r “esiduel, ce ph“enomene
“etant moins important pour le critére EXP. Avec I’AMH, nous n’obtenons pas ce bruit r “esiduel mais les
zones sont beaucoup moins homogénes avec 1000 it erations qu’avec 10000 it "erations. Pour supprimer ce
bruit r “esiduel, il suffit d’appliquer un filtre m“edian en post-traitement. Le tableau 2.9 pr-esente le r esultat
prec "edent aprés une “etape de filtrage.

Le filtrage am "eliore de fagon “evidente les resultats de DLD, mais reste quasiment sans effet sur les
r esultats de I’AMH. Pour finir, notons que I’approximation de Taylor n’am "eliore pas les r esultats obtenus
par I’approximation d’Euler.

Ces diff "erents commentaires se retrouvent sur les valeurs des “energies obtenues pour les diff erentes
exp “erimentations et synth “etis "ees dans les tableaux 2.10 et 2.11.

Ces courbes montrent “egalement la convergence plus rapide des DLD. Méme si I’optimum global
n’est pas atteint, les valeurs de I’ “energie obtenues par les DLD sont plus faibles que par I’AMH. En
outre, le filtre m~edian r eduit ces valeurs pour une valeur proche de I’optimum global pour les DLD.

Tests sur des données réelles- Considerons d’abord une image radar ERS1, 4-vues, montr“ee sur la
figure 2.19. Le bruit contenu dans cette image (bruit de chatoiement) est un bruit multiplicatif, corr el "e.

N “"eanmoins, nous conservons ici le modéle quadratique additif, sachant que la litt“erature fait “etat de
resultats satisfaisant avec ce modéle simple; le but “etant ici de comparer les dynamiques de Langevin

et de Metropolis sur cet exemple trés bruit’e pour un faible nombre d’it’erations (respectivement 3000

et 300 pour les tableaux 2.12 et 2.13). Si nous consid“erons a la fois la qualit™e visuelle et la valeur de

I’ “energie, I’AMH fournit des r“esultats | ‘egerement meilleurs pour 3000 it erations. Avec un filtre m edian
en post-traitement, les resultats sont “equivalents. Le point principal est que si nous r“eduisons le nombre
d’it"erations a 300, le sch’ema DLD est plus robuste et produit un r esultat a peine d“egrad e par rapport a
celui obtenu avec 3000 it erations, ce qui n’est pas le cas pour I’AMH. De plus, une fois encore, un filtre
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critere MAP: /WL o
Euler Taylor Metropolis
c:10 — 0.01 c:10 — 0.01 T :500 — 0.001
6:1000 — 5 6:1000 — 5
Hj = —243499 Hjy = —243147 Hy = —219963
critére EXP:
Euler Taylor Metropolis
T=1.0,6=20 T=1.0,6=20 T=05
Hp = —241021 Hy = —241233 Hy = —230552

TAB. 2.9 — Résultat des différents algorithmes et critéres pour un petit nombre d’itérations (1000) suivi
par un filtre médian 3 x 3, = 2.0, d =10, A = 0.0001

m “edian am “eliore le r esultat du DLD et nous obtenons une valeur de I’ “energie trés proche de la valeur

optimale.

FiG. 2.19 — Image ERS1 4-vues4

Pour finir, nous consid “erons I’image de Lena a laquelle nous ajoutons un bruit gaussien d’ “ecart type
50 (voir le tableau 2.14). Nous consid “erons uniguement 50 it "erations ce qui conduit a un temps CPU de 8
secondes sur un processeur de 1 GHZ pour une image 256 x 256. Ici encore, le DLD donne de meilleurs

r ‘esultats, le critere EXP “etant | 'egérement meilleur (voir les tableaux 2.15 et 2.16).
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TAB. 2.10 — Energie en fonction du nombre d’itérations pour le critere EXP et respectivement Euler
(ligne du haut), Taylor (ligne du milieu) et Metrolpolis (ligne du bas) sans filtrage (courbes pleines) et
aprés un filtre médian 3 x 3 (courbes en tirets) et 5 x 5 (courbes en pointillés)
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10 10 x 10

24
—2.45

24k
—2.45

-2.4]
—-2.45

1000 3000 5000 10000 1000 3000 5000 10000 1000 3000 5000 10000
Euler Taylor Metropolis
_x10° __x10° _px10°
-2.2 -2.2 -2.2
-2.3 -2.3 -2.3
-2.4 -2.4 -2.4
-2.45F -2.45F ~2.45]
1000 3000 5000 10000 1000 3000 5000 10000 1000 3000 5000 10000
Euler Taylor Metropolis

TAB. 2.11 — Energie en fonction du nombre d’itérations pour le critere MAP : ligne du haut, pour T' =
1000 — 0.001 (Metropolis) et T" = 10 — 0.01,6§ = 1000 — 0.01 (Euler et Taylor), et ligne du bas,
pour T' = 500 — 0.001 (Metropolis) T'= 10 — 0.01,6 = 1000 — 5.0 (Euler et Taylor) sans filtrage
(courbes pleines) et apres un filtre médian 3 x 3 (courbes en tirets) et 5 x 5 (courbes en pointillés)
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8
b |
4

Euler avec le critere MAP plus filtre m edian 3 x 3
E = —213845 E = -201382

S

Euler avec le critére EXP plus filtre m edian 3 x 3
FE = —-216915 E = -203780

&

Metropolis avec le critere MAP plus filtre m~edian 3 x 3

E = —220075 E = —-202661

A R i

Metropolis avec le critére EXP
E = —218675 E = -203780

TAB. 2.12 — Résultats sur I’'image de la figure 2.19 pour 3000 itérations
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Euler avec le critere MAP
E = —209869

Metropolis avec le critere MAP
E = —204654

- g

Metropolis avec le critére EXP
E = —-203618

E = —-199785

plus filtre m~edian 3 x 3
E = -203251

plus filtre m~edian 3 x 3
E = —190264

.

.\.

i
o~
¥
2

plus filtre m edian 3 x 3
E = -190332

TAB. 2.13 — Résultats sur I'image de la figure 2.19 pour 300 itérations
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TAB. 2.14 — Image de Lena 256 x 256 et sa version bruitée (o = 50)
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Euler

E = -94703

Metropolis
E = —88504

plus filtre m~edian 3 x 3
E = -92759

plus filtre m~edian 3 x 3
E = -90226

TAB. 2.15 — Résultats sur I’image du tableau 2.14 pour 50 itérations avec le critere MAP
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Metropolis
E = —-92220

plus filtre m~edian 3 x 3
E = —93968

plus filtre m~edian 3 x 3
E = -90795

TAB. 2.16 — Résultats sur I’image du tableau 2.14 pour 50 itérations avec le critére EXP.
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2.3 Quelques applications traitées

2.3.1 Latexture
La variance conditionnelle

10 Nous abordons ici I’utilisation des champs de Markov en tant que modéle de texture. L’appli-
cation trait“ee consiste a extraire un masque urbain a partir d’une image satellitaire. Diff "erentes ap-
proches ont “et’e proposees dans la litt“erature pour r esoudre ce probléme. On retrouve les matrices de
cooccurence [Har79], qui s’averent bien adapt ees sur les images LANDSAT mais moins performantes
a des resolutions meilleures [BP90], la morphologie math “ematique [SM94] qui permet une extraction
grossiére du masque urbain [Ser89], des techniques de fusion d’informations alliant imageries optique et
radar [HG91], ou encore les analyses multi- "echelle [WMCL97].

Nous avons repris et g 'eneralis e une approche developp “ee dans notre thése qui consiste a mod “eliser
la texture par un champ markovien gaussien 4-connexe isotrope [34] . Les paramétres de ce champ nous
ont permis de discriminer la texture urbaine de fagon satisfaisante comme le montre I’ "etude comparative
dans [Gou96]. L’approche a “et’e valid "ee sur des images SPOT a 10m de r esolution. Avec des donn“ees
plus r esolues, par exemple SPOT V, de nouvelles structures apparaissent clairement (serres, vergers,...).
Ces structures sont a I’origne de fausses alarmes dans I’approche isotrope. Le travail r'esum e ici (cf thése
d’A. Lorette [Lor99]) prend donc en compte une analyse directionnelle pour pallier ce d "efaut.

Nous considerons huit modeles gaussiens a voisinage directionnel, c’est a dire que chaque site
posséde deux voisins definis par les deux sites les plus proches suivant une direction donn“ee. Les lois
conditionnelles locales sont alors gaussiennes et leur variance est un indice de I’urbain. Le biais intro-
duit par I’anisotropie de la trdme est corrig’e par une proc edure de renormalisation. Le paramétre de
texture retenu est une combinaison des variances conditionnelles des huit modeles directionnels. Nous
classifions ensuite le parametre de texture estim’e en chaque point par I’algorithme d“ecrit dans le para-
graphe 2.2.1 et r"egularisons le resultat par un modele de Potts. Un post-traitement permet d’ “eliminer les
dernieres fausses alarmes. L’approche a et e valid "ee sur des images SPOT Il, des simulations SPOT V, et
des images radar ERSL.

Les modeéles- Nous d “efinissons huit modéles markoviens directionnels (cf figure 2.20) a voisinage mo-
nodimensionnel.

FiG. 2.20 — Les huit directions

Pour chaque modeéle associ e a une direction d, le voisinage d’un pixel s est I’ensemble des deux plus
proches voisins de s dans cette direction. La probabilit“e conditionnelle en un point sachant ses voisins

10. Nous r'esumons ici des travaux initi“es "al’ Ecole Nationale Sup”erieure des T el“ecommunications en collaboration avec M.
Sigelle, et pleinement d"evelopp’es et “etendus dans lath ese d’ A. Lorette, sur un fi nancement et en collaboration avec le CNES.
Bibliographie: [56, 34, 53, 55]
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s’ “ecrit alors :

1

POGXr Vi) = e

exp [ =D D (X - X))+ AD(X, - p)?
reVid(s)
(2.97)

V4(s) “etant le voisinage de s dans la direction d. Za(s) est la fonction de partition.

En supposant des conditions aux bords toriques, nous pouvons remarquer a partir de I’ ‘equation (2.97)
que la probabilit e conditionnelle P(X|X,,r € V%(s)) depend uniquement de la moyenne m< des deux
voisins de s :

g 1 @ o @ (. Zmst XDy
P(X,|X,,r € Vi(s)) = vz exp( B2+ A )(Xs 2 1 A@ ) )
(2.98)
= P(X,|m?%) (2.99)
De plus, la probabilit e conditionnelle P(X|m%) suit une loi gaussienne d efinie par :
2m% + pA@ 1
P(X, Sd = s ’ 2.1
(Xs|ms) N( 24+ M4 725d)(2 4+ \() (2:100)

Les indices texturaux consid ‘er es sont les variances conditionnelles 7= estim "ees pour

1
28D (2 + A@)
chacun des huit modéles par la m ethode dite des queues de conéte (le nom provient de la forme des
matrices conditionnelles estim “ees) [7]. Pour une distribution donn“ee, ces paramétres ne d “ependent pas
de m?,. En outre, la m ethode des queues de condtes nous permet d’estimer le paramétre \ qui sera
utile pour I’ "etape de renormalisation. Une heuristique permet de prendre en compte la non-stationarite
de la moyenne locale et “evite ainsi le ph“enoméne de flou di a la fenétre d’estimation. Cette heuristique
consiste a ne consid erer dans I’estimation de la variance conditionnelle que les distributions les plus
repr ‘esentatives, c’est a dire celles correspondant aux moyennes des voisins les plus caract “eristiques de la
region d’ “etude.

Normalisation des paramétres- Pour pallier I’anisotropie de la trdme carr “ee, nous normalisons les pa-
rametres estimes. Les modéles consid “er “es ont un voisinage mono-dimensionnel. La distance entre deux
voisins d "epend de la direction “etudi“ee. Nous consid erons une r“esolution plus fine pour laguelle chacune
des resolutions des directions “etudi “ees peut étre obtenue par d "ecimation. C’est a dire que la distance entre
deux voisins peut étre approxim “ee par la distance du r“eseau fin multipli "ee par un entier. En renormalisant
le modéle, nous pouvons, a partir de I’estim “ee du paramétre suivant une direction, obtenir le paramétre
du modeéle “equivalent sur le r eseau fin. Les paramétres des diff erentes directions sont donc ramen“es a une
resolution identique.

Résultats expérimentaux- Les estimees des huit paramétres obtenues a partir de la figure 2.21 sont
montr “ees sur la figure 2.22. Les zones urbaines sont caract eris ees par une forte r’eponse dans toutes
les directions. Notons que les frontiéres entre les r“egions sont nettes grace a I’heuristique decrite. Le
parametre final retenu est d “efini par la valeur moyennes des deux valeurs centrales. Cette combinaison a
“et"e obtenue par exp ‘erimentation et confirm “ee par une analyse en composantes principales.
Segmentation et post-traitements- Le paramétre retenu est classifi’e par I’algorithme de “fuzzy C-
means” avec prise en compte d’un terme d’entropie d“ecrit au paragraphe 2.2.1. Une segmentation est
ensuite obtenue par un modele de Potts. A ce niveau, certaines fausses alarmes demeurent. Pour les
supprimer, nous consid ‘erons la variance conditionnelle la plus faible parmi les huit directions. L’image
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Fic. 2.21 — Toreilles: simulation SPOT V

obtenue est classifi "ee, puis filtr 'ee par un filtre m“edian. Nous obtenons alors une image de marqueurs. Les
zones urbaines sont alors constitu ‘ees des composantes connexes de la premiére segmentation ayant une
intersection non vide avec I’image de marqueurs. Un exemple du paramétre de texture retenu sur une
simulation SPOT V est donn e sur la figure 2.23 (a). L’image de marqueurs est sur la figure 2.23 (b) et le

r ‘esultat final sur la figure 2.23 (c). La robustesse de I’approche est montr “ee par les r esultats obtenus sur
une image SPOT 3 de Cayenne (voir figure 2.24) et sur une image ERS 1 de Macapa (voir figure 2.25).
Les resultats sont donc pr “ecis pour diff erents capteurs, ce qui semble montrer que le paramétre de texture
retenu est caract “eristique de la structure urbaine a des resolutions allant de 2-3 métres a 10-20 metres,
quelque soit le capteur.
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(a): Paramétre de texture (b): Image de marqueurs (c): Segmentation finale

Fic. 2.23 — Toreilles: simulation SPOT V

FIG. 2.25 — Macapé (Brésil): image radar ERS 1



2.3. QUELQUES APPLICATIONS TRAITEES 59

Données de grande dimension

11 | es images hyperspectrales, par opposition aux images monospectrales, sont des images de t el "edetection
ayant la particularit’e de fournir a la fois un “echantillonnage spatial et un “echantillonnage spectral. Pour
chaque “echantillon spatial, elles ne fournissent plus une valeur scalaire, mais un ensemble de valeurs
(qui peut étre vu comme un vecteur), correspondant aux mesures du rayonnement faites dans un certain
nombre de longueurs d’onde. Ces images constituent par cons equent un “pave” hyperspectral dans le-
quel chaque point peut étre index e par ses deux coordonn “ees spatiales et sa coordonn “ee spectrale (ie. la
longueur d’onde correspondante).

Ces images ont un nombre de canaux en g “en "eral bien sup “erieur & 10. Chacun de ces canaux est associ e
a une longueur d’onde du spectre allant du visible a I’infrarouge. Par rapport aux images multispectrales
(dont le nombre de canaux est sup “erieur & 1 et inf"erieur a 10), ce d "ecoupage spectral plus fin autorise des
mesures radiom “etriques plus precises, et permet donc une caract “erisation plus exacte du mat “eriau pr “esent
sur le terrain. Ceci autorise en particulier des applications liees a la reconnaissance du sol en g “eologie, a
I’aide a I’agriculture de precision, etc. ..

Dans ce travail, on s’interesse a I’analyse des textures presentes dans des images hyperspectrales
tirant parti a la fois des relations spatiales et spectrales de celles-ci, visant ainsi a ajouter I’information
spectrale aux m“ethodes classiques d’analyse de texture prenant en compte les variations spatiales des
niveaux de gris.

L application dans laquelle s’inscrit ce travail est la classification des zones urbaines. En effet,
ces zones sont constitu 'ees de nombreux mat“eriaux, ce qui est la source d’une grande variabilite de
reflectance, qui se traduit a la fois entre diff erents pixels et a I’int“erieur d’un méme pixel dont la re-
flectance peut alors étre due & un m"elange de plusieurs composantes “pures”.

De plus, une partie de ces mat “eriaux est aussi caract “eristique de certains paysages naturels, donnant a
certains pixels urbains les mémes signatures spectrales que ces paysages naturels. De ce fait, I’ "etude des
r ‘eponses radiom “etriques de ces zones est insuffisante pour aboutir & un resultat satisfaisant. 1l est donc
n“ecessaire d’ “etudier les zones urbaines a travers leur texture.

Modéle markovien gaussien- Nous avons appliqu e le modele markovien gaussien en imagerie monodi-
mensionnelle pour I’analyse de la texture urbaine. Nous “etendons cette approche en d “efinissant un modéle
a deux dimensions, que I’on appelle MGMRF (en anglais “Multivariate Gaussian Markov Random Fiel-
d”), sur les donn "ees vectorielles que constituent les observations aux diff "erentes longueurs d’onde d’un
méme site. Les interactions entre les valeurs a diff “erentes longueurs d’onde ne sont pas mod “elis “ees expli-
citement, mais cependant elles existent, et d “ecoulent des paramétres qui sont estim “es a partir des donn “ees.
Il n’est donc pas n ecessaire de faire une hypothése concernant la port “ee de ces interactions.

Soit une image = de dimensions spatiales NV, x IV, ayant un nombre de bandes IV,. Cette image est
suppos “ee étre une r ealisation d’un champ X. Nous considerons un champ a 2 dimensions (les dimen-
sions spatiales) compos e de variables vectorielles de dimension “egale au nombre de bandes (les r ‘eponses
spectrales). La mod “elisation markovienne implique que la probabilit’e qu’un vecteur al "eatoire Xn un
site s prenne la valeur =, connaissant le reste de I’image, est “egale a la probabilit“e en ce site connaissant
ses voisins. La mod “elisation markovienne gaussienne ajoute une contrainte sur cette probabilit e, qui est
suppos “ee étre de la forme suivante :

1 1
Plas|{m}t € Va) = — exp { —5lws — P 3 (2.101)
teVs

la notation ||a||% signifiant a’$~1a, les ¢; “etant des matrices de transformation, ou paramétres d’interac-

11. Nous r"esumons ici des travaux de lath’ese de G. Rellier [Rel02], men”es en collaboration avec Alcatel Space Cannes et
cofi nanc”es par lar egion PACA. Bibliographie: [64, 69].
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tion et 3 la matrice de covariance conditionnelle. Ce sont les paramétres du modeéle.

Cette loi est donc une loi gaussienne dont la covariance est constante et la moyenne d“epend du
voisinage. Cette expression est valable si I’on considére des donn“ees centr ‘ees, c’est-a-dire de moyenne
nulle. Dans le cas de moyennes non nulles, I’expression est | ‘egérement modifi ee :

1 1
P(zs|{z:},t € Vs) = 7 exp {—§||$s - Z Or— szt — (In, — Z 9ts)ﬂ||22} (2.102)

teVs teVs

ou Iy, d’esigne la matrice identit’e, et 4 la moyenne du champ.
Par la suite, on suposera que la texture homogeéne consid “er ee a “et e centr “ee, la g "en “eralisation “etant triviale.
La formulation (2.101) permet d’ “ecrire :

Te =Y 0o+ ug (2.103)
teVs

avec u, bruit blanc gaussien, centr e, de matrice de covariance ..
De plus, pour des contraintes de coh“erence et de stationnarit’e du champ, on doit avoir;#= 6_;, ce qui
conduit a:

K
Ts =Y _Opmk +u, (2.104)
k=0

ol k£ designe chaque type de voisinage (horizontal, vertical,...), K le nombre de types de voisins, nf la

moyenne des voisins de type k, et 8}, = 0,ny, avec ny, le nombre de voisins de type k. Un type de voisins

d“esigne, ici, I’ensemble des voisins ¢ d’un pixel s ayant la méme contribution dans le modéle, ce qui se
traduit par le méme parametre 6_;.

Pour obtenir la formule de la loi globale, on revient sur la formule (2.103) :

Us = Tg — Z 0524 (2.105)
teVs

Soit = I’image entiére r’eorganis ee en un vecteur colonne, xz = (f%- 0)"'$ENv Nh))t' de méme u —
t t t . A
(w{o ) - - - U{w, ny))"- I Vient alors:
u= Az (2.106)

ou la structure de A est d etermin "ee par les paramétres @ et le systeme de voisinage consid “er e.
Le vecteur « suit une loi normale, donc le vecteur = “egalement. Nous pouvons “ecrire :

P(x) = Z(IS) exp (—%xt5‘1w> (2.107)
avec S = E{xx'} = A~ 'E{uxt} et Z(S) la constante de normalisation.

Caractéristiques des espaces de grande dimension- Apres avoir pr esent e ce modéle dans sa forme
g’en’erale, on s’int"eresse plus particuliérement a son application dans le cadre de la classification des
images AVIRIS a 224 bandes spectrales.

Le processus de classification tel qu’on I’envisage est constitu e dans un premier temps d’une phase
d’apprentissage durant laquelle les classes a distinguer sont d “efinies par un op “erateur, puis caract “eris ees
par I’estimation de leurs paramétres.



2.3. QUELQUES APPLICATIONS TRAITEES 61

Le nombre de paramétres du modéle markovien gaussien est variable, selon I’ordre du voisinage,
son anisotropie, ou les contraintes appliqu ees a la matrice 8. Dans le cas de donn’ees AVIRIS a 224
bandes, I’estimation d’un nombre aussi “elev e de paramétres est trés difficile, d’autant plus que le nombre
d’ “echantillons disponibles pour effectuer le calcul ne peut exc “eder quelques milliers. Or, plus le nombre
de paramétres est “elev e, plus le phenomeéne de Hughes [Hug68] est pr“esent, entrainant des instabilites du
processus d’estimation.

Deux solutions peuvent étre apport “ees a ce probléme. D’une part, il est possible de choisir des critéres
et des m ethodes permettant de reduire la dimension des observations de fagon a am“eliorer estimation
et classification. D’autre part, il est possible de simplifier le modele de fagcon a ce que le nombre de
parameétres a estimer diminue radicalement.

Dans le cas de I’application qui nous int eresse, la simplification consistera a donner une certaine
forme a priori aux matrices de transformation 6, :

91' = dlag(az) = Q; Id (2108)

Ceci consiste a consid “erer que I’on a d’une part ind “ependance entre les bandes dans les interactions
entre pixels, et d’autre part que ces interactions sont identiques dans les diff ‘erentes longueurs d’onde
du spectre. Cela se traduit par une méme vitesse de d “ecroissance des corr elations dans les diff ‘erentes
bandes.

Cette hypothése a “egalement pour consequence de simplifier la forme de la probabilite condition-
nelle:

1
P(zs|{z},t € V,) = eXp{——Hxs > ar sxt||2} (2.109)
teVs
Nous pouvons alors “ecrire :
1
P(zs|{z:},t € V,) = 71 €XP {— > apsllws — @3 — ﬁ||xs||22} (2.110)
teVs

Pour que le champ X de loi (2.107) existe, il faut que la matrice S soit d “efinie positive, par cons ‘equent
il faut que A soit d “efinie positive si I’on considére que X I’est. Cette derniére hypothése est vraisemblable,
si I’on considere un nombre d’ “echantillons suffisamment “eleve.

Par la suite, on prendra la formulation de la probabilit“e conditionnelle suivante :

1 1
P(zs|{my}) = - exp {—5”:1:8 -y aﬁcm’;n‘é} (2.1112)
k

ou les aj, sont obtenus a partir des aj,, comme les 6’ & partir des 6 (cf. "equation (2.104)).

Nous pouvons montrer qu une condition n’ecessaire a I’existence du champ markovien gaussien de
paramétres {aj } est que Zk o @), < 1,00 K designe le nombre de voisins [Haz00].

Classification de texture- In fine, le but de cette analyse de texture est la classification, en particulier
celle de zones urbaines, qui sont textur “ees (par opposition aux zones rurales, qui sont plus homogénes a
la r“esolution consid “er “ee).

Nous souhaitons d “efinir une m“ethode pour laquelle I’influence de la radiom “etrie et de la texture sont
“equivalentes. Pour ce faire, il parait plus judicieux de passer par des m“ethodes ol des images de texture
sont extraites et ajout 'ees aux images initiales de radiom etrie. L’algorithme de classification propos e ici
est divis’e en deux phases. La premiére phase est un pr’e-traitement qui consiste en une reduction de
la dimension des donn’ees d’une part, et en une extraction des parametres de texture d’autre part. La
deuxiéme phase est la classification elle-méme.



62 CHAPITRE 2. LES CHAMPS DE MARKOV

Comme nous venons de I’expliquer, le pre-traitement est I’ etape d’extraction de caract “eristiques.
Cette “etape est constitu "ee de deux sous- "etapes bien distinctes, qui ont chacune un but pr “ecis. La premiére
sous- “etape consiste a chercher un sous-espace de I’espace initial dans lequel projeter les donn “ees. Son but
est de limiter les problémes li“es a I’estimation statistique dans des espaces de grande dimension. L’autre
sous- ‘etape est I’extraction des parameétres de texture n’ecessaires a I’analyse, accompagnee “egalement
d’une r’eduction de dimension.

La sous- “etape de r eduction de la dimension est la phase cl e de notre analyse. Beaucoup de m“ethodes
ont “et"e d"evelopp “ees dans ce cadre ou adapt “ees dans ce but, la plus connue “etant I’analyse en composantes
principales. Cette m“ethode vise a d eterminer le sous-espace qui minimise I’erreur quadratique totale pour
une dimension donn“ee. Cette methode est trés utilisee en raison de son efficacite dans le cas g “en’eral.
Cependant, dans le cadre de la classification, d’autres m “ethodes, utilis “ees seules ou en combinaison avec
I’ACP, sont plus performantes. Parmi celles-ci, on peut retenir les m“ethodes de poursuite de projection.

La poursuite de projection est une m "ethode visant a rechercher un sous-espace dans lequel un indice
de projection est maximis“e [FT74].

Cette m ethode est int eressante pour deux raisons :

— le ph"enoméne de Hughes est att“enu’e du fait que tous les calculs sont faits dans le sous-espace

projete,

— I’indice de projection peut &tre adapt e selon le traitement vise.

Initialement [Hub85], la poursuite de projection “etait utilis 'ee dans des contextes non param “etriques,
afin de trouver des angles de projection pour lesquels les donn’ees seraient “bien” repr esentees. Les
indices de projection “etaient alors des mesures li ees a I’histogramme du nuage de points.

Plus r 'ecemment, cette m “ethode a “et’e utilis "ee dans un contexte param “etrique dans le cadre de la clas-
sification d’image hyperspectrale [JL99]. Ayant choisi un modéle gaussien non-contextuel, les auteurs
proposent d’appliquer une approximation de la poursuite de projection afin de trouver le sous-espace
maximisant la distance de Bhattacharyya entre les classes d "efinies au pr “ealable a travers des “echantillons
d’apprentissage.

Nous avons propos e une variante de ce dernier algorithme, fond “ee sur la mod “elisation par MGMRF,
utilisant une distance de Bhattacharyya li’ee au modéle. N "eanmoins, dans cette application, nous nous
contentons de I’indice de projection de Jimenez et Landgrebe [JL99] pour ce qui concerne la reduction
de dimension des images de radiom “etrie. Quant a I’indice de projection optimis“e pour les images de
textures, nous y reviendrons dans le paragraphe suivant.

Le critére qui dirige la phase de classification est le maximum de vraisemblance. Soit X I’'image pre-
trait "ee, destin ee a étre classifi ‘ee. En chaque pixel s, la mesure vectoriell€ st constitu “ee de la mesure
radiom “etrique 4, et de la mesure de texture z;.

Consid“erons un probléme a L classes G, = 0...L — 1. La régle de d"ecision du maximum de
vraisemblance (MV) consiste a assigner le label As au pixel s de la faon suivante :

~

s = Pi(z®) = Py(zf,x3 2.112
arg max 1(z°) arg max | ey (2.112)
ou Py(z*) = P(z*/As = 1).
Or, nous pouvons “ecrire: Rz} ,x;) = Pi(z;/z{)P(xf). En outre, nous faisons I’hypothese que la
mesure de radiom “etrie est ind "ependante de la texture, connaissant le label du pixel observ e, c’est-a-dire :
Py(xf/xf) = Py(xf). Par cons equent, z3,xf) = P(xf)P(xf). Et, il vient:

\, = Pz P(z5 2.11
A arg max | 1(z7) P () (2.113)

La partie radiom "etrie du vecteur X est suppos ee suivre une loi conditionnelle normale N(y,T).
En ce qui concerne la partie texture de ce vecteur, nous y reviendrons aprés avoir decrit les paramétres



2.3. QUELQUES APPLICATIONS TRAITEES 63

choisis.

Extraction de paramétres de texture- Nous avons donc propos e un modele d’image textur “ee multidi-
mentionnelle adapt e aux images hyperspectrales. Ce modéle va servir a d “ecrire les textures, et donc a les
caract “eriser. Les paramétres associ ‘es a ce champ sont de deux types : la matrice de covariance condition-
nelle X, et des paramétres d’interaction qui, dans le cas particulier du MGMRF que nous avons d“ecrit,
sont r eduits a un vecteur, le vecteur a.

Nous voulons avoir, en chaque point, une estimation des parametres de texture. Or, la texture n’est
pas une notion pix “elique, mais se situe au niveau d’un voisinage local. Nous calculons donc en chaque
point les paramétres de texture correspondant a une fenétre centr “ee sur ce point.

Le MMSE (“*Minimum Mean Square Error” en anglais) est I’estimateur minimisant I’erreur quadra-
tique moyenne.

Le MMSE ob “eit au principe d’orthogonalit e, c’est-a-dire que I’erreur d’estimation gest orthogonale
aux donn“ees servant a I’estimation. Cela se traduit par I’ "equation suivante :

E{zlus} =0, Vs # 7 (2.114)

En explicitant u, et en d "eveloppant, I’ ‘equation (2.114) devient :

F {xixs} - Z a—sF {xﬁxt} =0, Vs#r (2.115)
tEVs

En notant ¢; = E {z%z,;4}, I’ equation peut se r e ecrire:

ca— Y arcasr =0, Vd £0 (2.116)
teVo

Il faut autant d’ “equations que d’inconnues pour r“esoudre le systéme, un choix naturel est donc de
prendre le systeme form e des “equations (2.116) pour d € ¢/

Pour estimer les paramétres ay, il suffit donc d’estimer les coefficients ¢, et ¢4+ du champ n ecessaires
a lar’esolution du systéme d’ “equations, et de le r ‘esoudre.

Cette m“ethode suppose que, dans une fenétre centr’ee sur un point, seul un type de texture est
represent“e. Ceci peut étre suppos’e vrai si la fenétre est assez petite, mais il est pref erable de traiter
des tailles de fenétres suffisamment grandes. La raison en est que si I’on travaille avec des fenétres trop
petites, I’estimation n’est plus fiable (d’une part, du fait que nous pouvons avoir des configurations trés
particuliéres ou peu caract“eristiques du champ a certains endroits, et d’autre part du fait du ph“enoméne
de Hughes).

Malheureusement, en augmentant la taille des fenétres, nous augmentons la possibilite d’y trouver
plusieurs textures. Pour rem “edier a ce probléme, nous consid “erons une heuristique.

L’heuristique proposee ici est fond“ee sur le fait que le probleme apparait quand les moyennes des
textures sont distantes. Le principe est simple, il consiste a verifier avant le calcul des paramétres de
texture que nous ne sommes pas en pr-esence de deux zones de moyennes eloign“ees, en d eterminant
d’abord deux nuages de points au moyen de I’algorithme “‘k-means™, puis en testant la distance entre
ces deux nuages. Si la distance entre les centres de ces nuages est sup “erieure a un seuil d“ependant de
la variance des nuages, alors nous supposons étre en pr esence de deux zones distinctes, et le calcul des
paramétres de texture se fait sur le nuage ayant le plus grand nombre de points. Nous ne prenons en
compte que les cas ou nous avons deux textures, au plus, dans une fenétre. Les parametres pertinents
pour la classification de la texture urbaine sont donn“es par la matrice X.

Retour sur le calcul de I’indice de projection pour la poursuite de projection- L’ attribut de texture
conserv e est donc la matrice de covariance conditionnelle ¥ estim “ee, c’est-a-dire que nous avoné\’%
parameétres distincts. Comme pour les bandes de radiom “etrie, il est n“ecessaire d’effectuer une r eduction
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de dimension pour les paramétres de texture. Cette r“eduction est effectu “ee par un algorithme de poursuite
de projection, dont nous d“ecrivons I’indice de projection.

Lorsque nous avons trait e le cas des bandes de radiom “etrie, nous avons choisi la distance de Bhatta-
charyya entre les classes pred “efinies comme indice de projection a maximiser. Cette distance est facile-
ment calculable dans le cas de donn“ees gaussiennes, et nous la calculons pour les paramétres dont nous
disposons.

Dans le cas des parametres de texture que nous consid e erons, la mod “elisation gaussienne n est _pas
adapt ee. Nous approximons. par une variable X, telle que 2—72 suive une loi de Wishart & Z—g

degres de liberte.

La distance de Bhattacharya entre deux distributions de 33; et 5, telles que n; 34 suive une distri-
bution de Wishart de paramétres (X1,n1) et que ns 3 suive une distribution de Wishart de paramétres
(39,n2), peut se calculer comme suit :

% P E n1+n2
By = il iz (2.117)

|21| Ty

0T =1 (mI !+ a3y t).

L’algorithme de r’eduction de dimension des parameétres de texture est une poursuite de projection
s’appuyant sur la distance Bhattacharyya donn“ee par I’ "equation (2.117). De méme que pour la r eduction
de dimention des bandes de radiom “etrie, on va chercher a maximiser la distance entre les distributions
des paramétres des “echantillons d’apprentissage.

L’algorithme consiste en une technique de poursuite de projection par croissance d’espace. A partir
d’un espace vide, on augmente cet espace pas a pas d’une dimension, jusqu’a la dimension desiree. A
chaque it“eration, nous ajoutons a la base courante un vecteur directeur de la droite qui, dans I’orthogonal
de la base courante, maximise la distance de Bhattacharyya entre les distributions des paramétres de
texture des classes pr“ed “efinies.

Algorithme de classification- Dans I’ "equation (2.113), on note que, pour chaque classe I, on a deux lois
de probabilites, {X? = z2) et P(X;] = ), que I’on note Py(z?) et P(x3).

La premiére loi est celle des pixels de radiom “etrie, directement mesur“es par I’instrument. Cette loi
est mod “elis "ee par une loi normale.

En ce qui concerne la deuxieme loi, nous disposons d “eja d’une approximation de la loi conditionnelle
Pi(x;/a). 1l est difficile de mod “eliser la loi du vecteur a, p(a), puisque le vecteur est soit issu d’une
optimisation num “erique sur laguelle nous avons peu de controle (MV), soit le quotient de deux fonctions
de variables al "eatoires (les matrices de corr “elation) dont les lois ne sont pas des lois simples.

Nous remarquons que les valeurs de a sont trés concentr ees autour des valeurs reelles, ou du moins
que la variance est assez faible, sp “ecialement pour les estimations faites sur des images r“eelles, car elles
sont trés proches de la limite du domaine. Aussi allons-nous confondre la probabilit ‘e conditionnelle avec
la probabilit“e int“egr "ee sur le domaine de a.

Revenons sur la régle de d“ecision (2.113). Si nous prenons deux fois I’oppos’e de la log vraisem-
blance, il vient :

A~

Xs = in (—2log P(z%) — 2log P,(z3 2.118
argle{rﬁgl}( og Py(x7) — 2log Fi(x})) (2.118)
Or:

—2log Py(z2) = (25)'S; 28 + log |3 (2.119)

Et nous faisons I’approximation suivante :
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FI1G. 2.26 — 3 bandes extraites d’un collage de 4 textures urbaines AVIRIS.

~2log A(wf) =tr (S;15) = (m — p—1) log ‘2‘ + nlog || (2.120)

ou z; est le resultat de la r 'eorganisation deS> en un vecteur colonne, et n; le nombre de degr s de libert e.
Par cons equent, la regle de d "ecision finale est la suivante :

As = argle{ror}iLIil} ((.rﬁ)tEl_lei +tr (ZZ_IZ) —(np—p—1)log ‘E‘ + (ny +1)log |El|) (2.121)

Il est & noter que, dans les applications sur des images r eelles, le nombre de degres de libert“e choisi
est bien inferieur a la valeur calcul “ee th "eoriquement, car les champs que nous traitons sont beaucoup plus
irr eguliers que de vrais MGMREF. Ceci a pour effet de rendre les mesures deS: plus variables. Or, quand
le nombre de degr“es de libert“e est grand, cela signifie que la distribution est plus “piqu “ee” autour de la
moyenne, et toute valeur qui s’en "eloigne donne une probabilit e trés faible.

Résultats sur des images AVIRIS- Il reste donc a tester I’algorithme de classification propos“e sur des
donn "ees hypespectrales reelles. Les images sur lesquelles nous travaillons sont des extraits d’une image
du capteur AVIRIS prise au dessus de la r'egion de Moffett Field, en Californie. La m“ethode present ee
ici est testee, ainsi que deux autres m~ethodes de reference. Nous appelons ACP — n la m~ethode de
classification consistant a r eduire I’image en gardant les n composantes principales, puis a classifier
selon le maximum de vraisemblance (MV), en supposant les donn “ees gaussiennes sans interaction. Nous
appelons PP —n la m~ethode propos “ee par Jimenez et Landgrebe [JL99] consistant & rechercher n bandes
par poursuite de projection, avec comme indice de projection la distance de Bhattacharyya calcul "ee
sur les bandes de radiom etrie, suivie du méme algorithme de classification que pour ACP — n. Nous
comparons “egalement avec la m ethode PP — n suivie d’une r egularisation markovienne (par un modéle
de Potts) obtenue par recuit simul“e. Nous notons cette derniere m“ethode PPR — n. Enfin, la m“ethode
que nous avons present ee sera not ee PP — (n,m), dans le cas ou I’on a d’une part r "eduit la dimension a n
bandes (par la méme m“ethode que dans le cas prec “edent), et d’autre part extrait les images de paramétres
3 calcul “ees sur m bandes.

La figure 2.26 repr esente une mosaique de quatre types diff 'erents de texture urbaine. Nous testons
les diff "erents algorithmes sur cette image dans un premier temps, pour avoir une id‘ee de la qualit™e des
resultats que nous pouvons obtenir, méme si les transitions entre textures qui sont introduites artificiel-
lement sont bien plus abruptes que celles qui existent naturellement dans les images r “eelles. Donc sur ce
type d’image, notre m“ethode aura un handicap du fait de I’utilisation d’une fenétre d’analyse.
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Fi1G. 2.27 - Classification par différentes méthodes de la mosaique de textures AVIRIS. Enbleu: PP—N,
enrouge: PPR— N,envert: PP — NN.

Les tests sont r "ealis “es sur un sous-ensemble de 25 bandes spectrales parmi les 224 disponibles, prises
dans la méme zone (visible). Nous comparons les diff "erents algorithmes pour plusieurs valeurs de n,
la dimension finale pour la radiom“etrie. La valeur de la dimension finale pour la texture est choisie
empiriquement “egale a n, car celle-ci donne les meilleurs r“esultats.

Nous constatons sur la figure 2.27, ou les r“esultats de classification sur la mosaique de textures AVI-
RIS sont fournis, que la m “ethode propos “ee donne de meilleurs taux de bonne classification, y-compris par
rapport a la m “ethode avec r egularisation par modele de Potts. Pourtant, nous remarquons que les r“esultats
obtenus par la methode propos“ee refletent 2 problémes. D’une part, la solution n’est pas reguliére, et
d’autre part, la classification est mauvaise au niveau des zones de transition entre textures. Le premier
probléeme peut étre surmont e, par exemple en utilisant une r "egularisation markovienne. Quant au second,
la mise au point d’une meilleure heuristique permettant de d “etecter les bords reste n“ecessaire.

Un autre test est men’e sur une vraie sous-image de la méme image AVIRIS. L’image de test est
I’image de la figure 2.28. De la méme fagon que pour le test pr“ec "edent, nous utilisons un sous-ensemble
des bandes disponibles (ici 40 bandes prises dans le domaine visible). Nous avons d“efini deux sortes
de tissus urbains diff erents, et trois classes non-urbaines. Nous opérons la classification sur ces cing
classes et le resultat est valid“e pour les deux classes de zones urbaines qui nous int“eressent, sur des
zones de validation diff "erentes de celles d’apprentissage. Les zones d’apprentissage et de validation ont
“et"e determinees grace a des cartes de I’USGS de la region. La taille des ensembles d’apprentissage est
de 361 “echantillons pour les zones urbaines, et oscille entre 182 et 559 pour les autres. Les courbes
de la figure 2.29 donnent I’ "evolution du coefficient Kappa (x) de la classification pour les diff "erentes
methodes: PP — n, PP — (n,m), ACP —n, PPR — n, quand n “evolue. Le coefficient Kappa est une
valeur comprise entre 0 et 1 permettant de mesurer la qualit“e d’une classification, 1 correspondant a une
classification sans erreur.

Pour des raisons de temps de calcul et de limitation de la capacit e de m "emoire, la classification PP —
(n,m) est une classification PP — (n,3), ou nous avons gard ‘e une matrice de covariance conditionnelle
calcul "ee sur 3 bandes spectrales. En examinant la courbe de classification, nous remarquons avant tout
que la courbe PP — (n,3) est bien au-dessus des autres, pour presque toute dimension de I’espace dans
lequel la classification est faite. Les valeurs de Kappa sont assez “elevees pour la m ethode propos “ee,
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b)

Fi1G. 2.28 — a) Extrait de 3 bandes visibles de I'image AVIRIS de Moffett Field, b) variance conditionnelle
o extraite d’une bande de cette image, ¢) paramétre d’interaction a, extrait d’une bande de cette image.

puisqu’elles restent sup “erieures a 0.8, alors que les autres m“ethodes ne passent pas au-dessus de cette
valeur, y-compris la methode PPR — n, qui donne de meilleurs resultats que les deux autres m “ethodes
non r egularis “ees.
Comme le montre la figure 2.30, la classification par la m“ethode propos ee apporte une sorte de
r ‘egularisation fond “ee sur la texture, méme si nous trouvons encore un nombre important de pixels isol es.
Enfin, nous montrons un dernier exemple de classification, cette fois sur une scene entiére de I’image
AVIRIS de Moffett Field (qui contient 4 scénes de 512 lignes de 614 pixels). Dans cette scéne, nous
avons defini deux types de zones urbaines, les grands btiments et les zones r “esidentielles, et cing classes
non-urbaines. La premiére image (a) de la figure 2.31 est un affichage de trois des bandes de I’image
sur laquelle nous travaillons. Le test est effectu’e sur un sous-ensemble de 40 des bandes visibles de
I’image originale. Les trois autres images sont les r esultats de classification par la m ethode PP — 10,
la m“ethode PPR — 10, et la m“ethode PP — 10,3. L’indice Kappa des classifications par les deux
premiéres methodes est wop_19 = 0.55 et kppr_19 = 0.62, alors que I’indice correspondant a la
m "ethode propos ee est nettement sup erieur pp_103 = 0.92. Malgre cette grande diff "erence, comme
dans les resultats prec ‘edents, cette derniére m “ethode donne des r “esultats visuels qui ne sont pas toujours
satisfaisants en ce qui concerne les transitions entre classes (par exemple au niveau des bords du lac dans
la partie en haut a gauche).
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F1G. 2.29 — Classification par différentes méthodes de I’image AVIRIS. En bleu: PP — N, en rouge :
PPR — N,envert: PP — NN, enturquoise : ACP — N.

Fi1G. 2.30 — Classification par 3 méthodes de I'image AVIRIS: a) PP — 5,b) PPR — 5,¢) PP —5.3.
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FiG. 2.31 - a) affichage en fausse couleur des canaux {30,20,10} de la scéne AVIRIS, b) résultat de la
classification par PP — 10,c¢) PPR — 10, d) PP — 10,3.
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2.3.2 Lasegmentation

Application a I’imagerie radar : détection des lignes de cote

12 Cette application concerne I’extraction du trait de cdte trés utile pour I” ‘etude d’ evolutions g eographiques
ou pour la navigation automatique. Nous consid “erons des images radar (ERS) qui sont caract “eris ‘ees par
un fort bruit corr el e (bruit de chatoiement). Ce travail montre I’int erét d’utiliser des interactions autres
que celles directement d "eduites des quatre et huit connexit “es.

Pour extraire la ligne de cdte, nous commencons par segmenter I’image a une resolution inferieure.
Nous projetons ensuite la segmentation obtenue sur la trdme initiale. Des bandes recouvrant les lignes de
cbtes sont alors obtenues. La ligne de c6te est alors extraite par une segmentation binaire de ces bandes.
L’approche a “et”e valid "ee sur des images ERS-1 de la Guyanne a une resolution de 12.5 métres par pixel.

Pour obtenir une extraction fine des lignes cétieres, nous avons besoin de la r esolution nominale
uniquement au voisinage des cotes. De plus, la r’eduction de la r esolution permet de r“eduire a la fois le
bruit et le temps de calcul n"ecessaire au traitement. Nous moyennons donc les donn “ees sur une fenétre
4 x 4 pour effectuer une premiére segmentation.

Les approches prec 'edemment propos “ees pour I’extraction des lignes cotiéres “etaient essentiellement
adapt“ees au cas d’histogrammes bimodaux [LJ90, ZGO94]. Cette hypothese est n“‘eanmoins contestable
méme a basse r’esolution. Nous avons donc consider’e une segmentation multi-classes pour laquelle
nous consid ‘erons les quatres classes suivantes : la mer, le continent, les zones sombres correspondant
aux reflections sp “eculaires des surfaces lisses et les zones claires correspondant aux r“eflections diffuses
(comme les zones d’ “erosion cotiére par exemple).

Une fonction de co(t lin“aire par morceaux est d efinie pour chaque classe. Les paramétres de ces
fonctions sont obtenus a partir des moyennes et variances de chacune des classes.

Méme a basse r esolution, le bruit de chatoiement reste corr el e et induit des segmentations peu sa-
tisfaisantes avec I’utilisation d’un modéle de Potts en 4 ou 8 connexit“es. Nous obtenons en effet, dans
notre cas, une sursegmentation contenant un certain nombre de zones “eronees d’une cinquantaine de
pixels. Pour supprimer ces artefacts, nous utilisons une topologie a trous. Le voisinage correspondant
est constitu e des pixels associ es a la 8-connexit“e plus huit autres pixels a une distance plus grande (voir
figure 2.32(a)). Cette distance doit &tre plus grande que le diamétre des zones “eronees. Un pixel ayant
une “etiquette diff "erente de ces 8 voisins a distance aura tendance a changer d’ “etiquette. Dans le cas d’un
pixel en bord de c6te, la moiti“e des voisins a distance ont I’ “etiquette mer et I’autre moiti e I’ "etiquette
continent. L’influence des voisins distants est donc nulle et la topologie a trous n’affecte pas la precision
des contours.

L’ “energie associ ee a ce systéme de voisinage s’ “ecrit donc:

UY)+UXY)= Y Bixbymy+ Y. BoXbymy + > Y (@) x by=y,  (2122)

Cc1= {’L’J} Cc2= {17]} = {1 l

oll ¢; repr esente les cliques de la 8-connexit e etyccelles contenant des voisins distants, les f* “etant les
fonctions constantes par morceaux definies pour chacune des classes. 4 et 35 sont les paramétres des
potentiels de type Potts. L’ "energie est minimis “ee par recuit simul "e avec une d“ecroissance g eom “etrique de
la temp “erature de taux: 7 = 0.95. Nous obtenons ainsi une segmentation nettoy “ee des artefacts dus au
bruit de chatoiement, comme le montre la figure 2.32(b).

Les r esultats obtenus sont compares a ceux obtenus par un modéle de Potts 8-connexe sur la fi-

gure 2.33. La radiom "etrie des images radar d "epend de la reflectivit e de la surface imag “ee. Dés lors, notre

12. Nous r"esumons ici des travaux effectu’es "a |’ Ecole Nationale Sup”erieure des T el“ecommunications en collaboration avec
M. Moctezuma. Bibliographie: [20]
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FiG. 2.32 — La topologie a trous : voisinage (& gauche) et comportement sur les contours (a droite)

segmentation contient plus de r“egions que simplement mer et continent. En effet, les reflectivit“es de la
mer, comme du continent, ne sont pas forc 'ement homogenes. Un post-traitement est donc n“ecessaire
pour extraire la ligne de cote parmi les diff “erents contours de I’image segment “ee.

Nous projetons les diff ‘erents contours sur I’image. Nous calculons le gradient orthogonalement a
chaque contour. Les segments cotiers sont repr esent“es par les contours dont les gradient sont les plus
forts.

Ce resultat, obtenu a une r “esolution plus basse que celle des donn “ees, est ensuite affin "e. Pour ce faire,
nous projetons la ligne de c6te, detect "ee a basse r esolution, sur les donn“ees initiales. Nous obtenons ainsi
une bande dans laquelle se trouve la ligne de c6te a la r“esolution initiale. Une segmentation est effectu ‘ee
dans cette bande. Nous avons ici deux classes definies par les bords de la bande. La segmentation est
effectu”ee par un modéle d’lIsing. L’attache aux donn’ees est d efinie comme pr ec 'edement mais sur les
donn “ees initiales. Notons que la segmentation a basse r“esolution nous fournie “egalement des conditions
aux bords pour la segmentation finale. Le r“esultat obtenu est montr e sur la figure 2.34.

Nous avons introduit un systéme de voisinage “etendu, appel e topologie a trous, qui permet de s’af-
franchir des art "efacts dus au bruit de chatoiement lors de la segmentation d’images radar. Ce principe a
“et”e appliqu e a I’extraction des lignes cotiéres a partir d’images ERS. Nous retrouverons ce systéme de
voisinage pour la segmentation d’image superspectrale.
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F1G. 2.33 — Images radar ERS de la Guyanne (& gauche), segmentation par modele de Potts 8-connexe
(au milieu) et segmentation avec une topologie a trous (a droite)
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Application a I’imagerie superspectrale

13 Nous consid “erons ici la classification d’images superspectrales (i.e. contenant 10 & 15 bandes)
avec des modeles vus comme des variations autour du modéle de Potts.

La premiére image trait ee est une image de zone agricole am “ericaine avec une resolution horizontale
et verticale de 20 métres par pixel. Elle comporte 11 bandes, allant du bleu (0,44 xm) au proche infra-
rouge (0,90 um). Le capteur est un capteur CASI avec 48 bandes de 10 nm, mais I’image est simul "ee
FARMSTAR, qui est un projet de capteur & 11 bandes propos e par Astrium et utilis“e pour le “pilotage”
agricole.

A gauche de la figure 2.35 se trouve I’image originale, dont trois canaux sur onze ont “et e s electionnes
pour la coloriser et a droite les regions d’apprentissage.

Les zones oranges sont des champs de ble, avec une distinction entre trois types de bl’e. A cela
s’ajoutent trois types de soja, en vert. La classe route est divis "ee en trois sous-classes blanches ou grises.
Les teintes bleues sont associ ees a des classes diverses que 1’on ne cherche pas a identifier.

(b)

Fi1G. 2.35 — Classification sur I’image 1 (US) - (a) Image originale - (b) Régions d’apprentissage

La deuxiéme image repr “esente une zone agricole et forestiére proche de Boigneville dans I’Essonne.
Elle comporte 10 bandes, du bleu (0,44 pm) au proche infra-rouge (0,82 um). Sa r esolution est de 10
métres par pixel. Le capteur est un capteur MIVIS 20 bandes de 20 nm. L’ image a “ete r "eduite a 10 bandes
(voir figure 2.36).

Nous y trouvons diverses cultures : bl e, mais, orge, colza, pois, betteraves. Il existe parfois une dis-
tinction entre les cultures d’hiver et celles de printemps. Deux classes ont aussi “et’e r eservees pour les
terres en jachére et la forét. Les regions d’apprentissage sont ici trés grandes. Méme si, en pratique, I’ap-
prentissage n’est realis e que sur une petite portion de I’image, nous disposons ici d’une grande quantite
de donn“ees sur le terrain que nous exploiterons lors de I’estimation des erreurs de classification.

Régularisation : Topologie et géométrie- Nous “etudions I’influence du systéme de voisinage, ainsi
que celle du paramétre de r egularisation avec un modele de Potts. Pour effectuer des tests comparables,
nous utiliserons le méme algorithme dans toute cette partie : I’algorithme ICM [Bes74].

13. Nousr’esumonsici des travaux du stage de DEA d' O. Pony fi nanc’e par Astrium. Bibliographie: [62]
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(b)

F1G. 2.36 — Classification sur I’image 2 (environs de Boigneville) - (a) Image originale - (b) Régions
d’apprentissage

Nous fixons 5 a 1. Dans le tableau de r“esultats 2.37, nous recueillons le nombre d’it "erations n “ecessaires
pour converger, et le taux d’erreur sur la v7erit’e terrain. Les taux d’erreur sont calcul "es sur les regions
d’apprentissage pour I’'image US et sur la verit"e terrain (r“egions plus grandes que celles utilis“ees pour
I’apprentissage) pour I’image de Boigneville.

\Voisinage Nb iter | Erreur (%)
us 4-connexit’e 3 0,40

8-connexit’e 5 0,35
Boigneville | 4-connexit™e 4 7,00

8-connexite 8 6,50

Fi1G. 2.37 — Comparaison des voisinages en 4- et 8-connexité

Nous pourrions nous satisfaire d’une de ces deux topologies. Cependant, en regardant I’image des
erreurs commises, nous observons des petites taches de pixels mal class “es. Il est possible d’ “evacuer, en
partie, ces structures a I’aide d’une topologie dite a trous.

Nous utilisons maintenant la topologie a trous d ecrite dans le paragraphe 2.3.2. Une topologie a
trous consiste & ajouter au systéme de voisinage en 4- ou 8-connexite des “el "'ements plus “eloign’es. Nous
choisissons une topologie classique de base, en 4-connexite par exemple, et une longueur de saut, 5 par
exemple. Nous ajoutons au voisinage d’un pixel les “el "'ements qui se situent 5 pixels plus loin dans les 4
directions des 4 pixels voisins d’origine (voir figure 2.38).

Ainsi, les pixels dans une tache jug “ee mal class “ee auront plus de chance d’&tre reclass “es correctement
si nous ajoutons des pixels un peu “eloign “es a leur voisinage. Les resultats sont pr ‘esent’es dans le tableau
2.39, a comparer avec le tableau 2.37. Pour que les resultats soient comparables, il a fallu fixer 5 = 0,5,
puisque nous avons doubl e la taille du voisinage de chaque pixel, donc doubl“e le nombre de cliques de
I’image.

Le tableau 2.40 montre le pourcentage d’erreur pour diff "erentes valeurs du paramétre de r “egularisation.
Dans toute cette partie, nous choisissons une topologie en 8-connexite a trous.
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F1G. 2.38 — Topologie en 4-connexité classique et a trous

\oisinage | Nb iter | Erreur (%)
us 4 3 trous 4 0,45

8 a trous 5 0,30
Boigneville | 4 a trous 6 6,81

8 a trous 17 5,97

F1G. 2.39 — Comparaison des voisinages dans le cas de la topologie a trous

Dans I’image 1 (US), nous obtenons des r “esultats presque parfaits pour une valeur de 5.

Dans I'image 2 (Boigneville), les meilleurs r esultats sont obtenus pour g entre 5 et 10. Mais en
observant les images classifi ‘ees pour les valeurs de 3 entre 3 et 5, nous r “ealisons que, en dehors des zones
d’apprentissage, une r egularisation trop forte detruit certaines petites parcelles (voir figure 2.41). Nous
pref erons donc des valeurs inf erieures & 3. Comme nous I’avons d“eja signal e, le modéle de Potts atteint
ses limites en pr esence de structures fines. Le chien-modeéle est une alternative. Dans le cas pr esent, une
seule classe, la classe route, presente des structures fines. Nous optons donc pour un modéle de Potts
avec des parameétres adaptatifs suivant la classe consid “er “ee.

B | Nbiter | Erreur (%)
us 1 11 0,20
3 24 0,10
5 27 0,02
10 33 0,05
100 25 0,94
Boigneville | 1 19 5,19
3 23 4,18
5 40 3,92
10 30 3,90
100 37 6,79

FIG. 2.40 — Comparaison pour différentes valeurs de 5 en 8-connexité a trous

Des parametres de régularisation adaptatifs- Dans I’image de Boigneville, nous avons rajout e une
classe “route” pour tenter de detecter une route qui traverse la forét. Or, la r egularisation telle que nous
I’avons d“ecrite, qui s’appuie sur I’observation du voisinage de chaque pixel, risque de detruire la classe
“route”. En effet, a notre “echelle, I’ “epaisseur de la route est de 1 pixel, et un pixel de route est davantage
entour e de pixels de la classe “forét” que de pixels de la classe “route”. 1l se peut donc que le terme de
regularisation favorise la classe “forét”.
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FiG. 2.41 — Image classifiée brute (a), et images régularisées par ICM et modele de Potts avec une
topologie en 8-connexité a trous, pour 5=3 (b) et =5 (c)

Cependant, dans nos exemples, les structures fines telles que les routes ont une reponse spectrale
suffisamment diff erente de celles des paysages agricoles et forestiers environnants, ce qui permet une
bonne detection malgr e le probléme “evoqu e pr“ec 'edemment. Par contre, nous avons vu que le taux d’er-
reur r esiduelle sur I'image de Boigneville correspond a la confusion entre le bl e et le bl "e d’hiver (voir la
figure 2.42). 1l est possible de rendre la classe bl e plus “forte” lors de la r "egularisation. Pour y parvenir,
nous modifions le modéle de Potts pour qu’une clique d’ordre 2 de type “bl"e-bl“e” ait une “energie plus
faible qu’une clique de type “bl e d’hiver-bl e d’hiver”.

F1G. 2.42 — Image de confusion aprés régularisation

Pour chaque classe A, nous fixons un paramétre 3, qui vaut 1 par d’efaut, et qui est d’autant plus
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grand que nous souhaitons que la classe soit robuste. Le terme de r“egularisation est ainsi modifie:

B x Z B Peibz, o

(s,t)eC>

Nous avons appliqu’e & I’image de Boigneville une r egularisation trés forte (3 = 20) par recuit
simul "e pour un voisinage en 8-connexit e. Les deux topologies classique et “a trous” ont “et e test "ees. Nous
avons isol e la classe “route” qui traverse la forét sur la gauche de I’image, et “etudi’e sa r esistance a la
regularisation entre le modeéle de Potts et le modéle avec paramétres adaptatifs (voir figure 2.43).

La topologie a trous affaiblit davantage ces structures lin“eiques que la topologie classique, comme
nous pouvions nous y attendre. Les paramétres 3, adaptatifs, fixes a 1 pour I’ensemble des classes et a 4
pour la classe “route”, am “eliorent effectivement la d "etection de la route. Par contre, le param "etrage doit
étre fait avec pr ecaution, nous voyons pour F..:e = 5 que la classe “route” commence deja a d “eborder
sur les classes voisines.

e # v
;

FiG. 2.43 — Résistance de la classe route a la régularisation (8 = 20, recuit) : 1. classification sans
régularisation ; 2. modele de Potts classique et topologie a trous ; 3. modéle de Potts classique et topo-
logie classique ; 4. B,oute = 4 et topologie classique ; 5. B,oute = 5 €t topologie classique

Revenons au probléme de la confusion entre “bl "e” et “bl "e d’hiver”. Nous avons donn e a la classe “bl e”
plus de force que la classe “bl“e d’hiver” par un jeu de paramétres. Nous avons aussi avantag e le “mais”
par rapport aux “betteraves”, qui avaient tendance a en recouvrir certaines parcelles. Ces d 'emarches sont
artificielles, elles ne traduisent aucune realit e g "eom “etrique sur les parcelles des classes consid er ees. Elles
ont “eventuellement une justification qu’il faut chercher dans la forme des clusters dans I’espace des “etats.
Nous obtenons toutefois des r“esultats satisfaisants.

Auparavant, nous avions un taux d’erreur d’environ 4% au mieux. Avec un param etrage adaptatif, il
se reduit a 2% . Nous peuvons comparer la nouvelle image des erreurs de classification (figure 2.44) avec
celle que nous obtenions pour un modele de Potts classique (figure 2.42). Nous voyons bien que certains
problémes de confusion de classes ont “et"e resolu.

Méme si ce modéle am“eliore la classification, il introduit autant de nouveaux paramétres que de
classes definies a I’apprentissage. L’int"erét de cette m ethode serait assur“e si nous pouvions fixer ces
paramétres de maniere automatique. Dans un premier temps, nous proposons une m “ethode pour fixer ces
paramétres de maniére grossiére.

La classification d’un pixel lors de la r egularisation se joue sur la diff erence entre les termes de
regularisation de I’ "energie pour deux configurations diff ‘erentes. Cette grandeur d"epend du nombre de
pixels d’une certaine classe A dans le voisinage, multipli’e par le paramétre de cette méme classe 4.
Nous voudrions donc que, pour toutes les classes, ce produit soit du méme ordre de grandeur.
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F1G. 2.44 — Image de confusion aprés régularisation, avec un paramétrage adaptatif

Au d“ebut de la phase de r egularisation, nous disposons d’une image classifi ‘ee par maximum de vrai-
semblance. L’ observation visuelle permet de se faire une id "ee des structures des classes. Nous percevons
distinctement les formes lin "eiques, telles que les routes, et les grandes parcelles, telles que les cultures.
Typiquement, un pixel de route posséde deux pixels de la méme classe dans son voisinage. Quant a un
pixel de culture, il possede habituellement huit pixels de la méme classe.

Ainsi, tel que nous I’avons propos e dans un exemple pr“ec “edent, le paramétrg. 43;. devrait &tre envi-
ron 4 fois sup “erieur au parametre [Jqmp. Une premiere methode pour estimer ces parametres consiste a
“etudier sur I’image classifi ee brute, pour chaque classe, le nombre moyen, pour les pixels de cette classe,
de voisins de méme type. Le nombre obtenu est compris entre 0 et 8. 0 correspond a une classe totalement
incoh "erente et “eparpill "ee, et 8, a une classe qui s’ etend sur de vastes surfaces uniformes.

Le paramétre 3, est fix 'e comme I’inverse du nombre obtenu par cette “etude de voisinage, a un facteur
multiplicatif prés, 8 dans nos applications.

Méme si cette m~ethode fonctionne bien en th eorie pour les structures lin“eiques et planaires, nous
sommes confront”es, en pratique, a certains problémes. La classification brute est bruit ee, et il se peut
que des pixels de deux classes ambigués se melangent et faussent I’ ‘etude de la structure de la classe.
Nous pouvons toujours corriger ce probléme en n’estimant les paramétres 3, qu’aprés quelques “etapes
de regularisation, qui auront un effet de d "ebruitage sur I’image.

Un critére de texture- Nous proposons un modéle isotrope de texture qui se fonde sur le calcul de
la variance locale. La figure 2.45 montre une coupe d’une bande de I’image dans le proche infra-rouge.
Nous pouvons voir que la variance en niveaux de gris dans la forét & droite est plus forte que sur les
champs du milieu. De méme, les pixels au bord des champs ont aussi une forte variance locale et donc
r ‘epondent fortement, ce qui génera notre classification.

Nous allons extraire un paramétre qui caract “erise le bord d’un champ. Sur la coupe de la figure 2.45,
nous voyons que les bords des champs correspondent a des sauts en niveaux de gris, auxquels s’ajoute
un signal dont la variance est n“egligeable par rapport a la hauteur du saut.

Dans une fenétre 13x13 autour du pixel, nous choisissons un pas p, qui correspond a la taille d’une
grille que I’on plaque sur I’image. Nous imposons que p divise 12, et nous calculons une variation totale
au carr e sur la fenétre. Si la fenétre est centr ‘ee en (z,y), ona:
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F1G. 2.45 — Coupe d’une bande du proche infra-rouge de I’image de Boigneville

V, = Z_: i(](x+p(i+1)ay +pj) = I(z +piy +pj))*

1=—pj=-—p
+(I(z +piy +p(j +1)) — I(z + pi,y + pj))*

La figure 2.46 illustre cette “equation.

FiG. 2.46 - Illustration du calcul de variation totale sur une fenétre

On r7ealise une telle mesure pour toutes les valeurs de p qui divisent 12: 1, 2, 3, 4, 6, 12. On estime
ensuite un paramétre d, proche de la notion de dimension de Hausdorff, qui v erifie [J.p4=2 = cte. On
en deduit: (d — 2)log(p) + log(¥) = cte.
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On estime donc d ainsi :

dlog(V,)
d—9o = 272\"p)
dlog(p)

Pour une surface plane, d = 2, et pour une surface bruit’ee, 2 < d < 3. Un saut tel qu’un bord de
champ aura une reponse de type surface plane, alors qu’une micro-texture aura une r eponse plus forte,
notamment pour les foréts et les champs. En multipliant le paramétre (d — 2) par la variance locale, on
obtient un nouveau paramétre qui s electionne les zones a forte variance, et “evacue les bords des champs.

L’image 2.47 montre le r esultat de ce traitement pour une bande dans le proche infra-rouge issue
de I’'image de Boigneville, aprés avoir appliqu“e un filtre m~edian. Ce filtre s’avére étre utile pour rendre
I’image plus lisse, et on constate exp “erimentalement que la classification fonctionne mieux.

FIG. 2.47 — Image de texture d’une bande dans le proche infra-rouge issue de I’image de Boigneville

Résultats pour un plan d’occupation des sols- Dans une optique de plan d’occupation des sols, la
classification consiste a s eparer par exemple la ville, la campagne, la forét, la mer et la montagne. Nous
disposons d’une image qui comporte a la fois de la ville, de la forét et de la campagne.

C’est une image de la ville de Boigneville, qui prolonge I’image de la campagne que nous avons
“etudi "ee jusqu’a present. Elle comporte 20 bandes, du bleu (0,44 um) au proche infra-rouge (0,82 um).
Sa r’esolution est de 2,5 métres par pixel, mais nous avons d’abord simul e une image a 10 métres par
pixel. Le capteur est un capteur MIVIS 20 bandes de 20 nm.

La figure 2.48 repr“esente la scene et les r ‘egions d’apprentissage pour la ville, la forét et la campagne.

A cette “echelle, nous considerons la ville comme une microtexture, car nous distinguons a peine
les objets. Ceci nous permet d’utiliser les modéles de texture pr-esent’es prec 'edemment. Nous pouvons
concevoir que I’on ne peut pas segmenter la ville du reste de I’image autrement qu’en extrayant un
parametre de texture. La r eponse radiom “etrique de la ville est totalement chaotique et ne constitue pas un
caractére suffisamment discriminant pour bien la s eparer des autres classes. Une simple “etude spectrale
pourrait permettre de mieux s eparer la forét de la campagne mais des erreurs seraient commises.

La figure 2.49 exhibe deux images du critére de texture fond "e sur la variance locale appliqu “e sur deux
bandes de I’image : I’'une dans le spectre visible, I’autre dans le proche infra-rouge. Ces images montrent
que les critéres de texture sur une bande du spectre visible permettent de diff “erencier la ville de la forét et
la campagne. Et la texture sur une bande dans le proche infra-rouge permet de discriminer la campagne
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(a) (b)
Fi1G. 2.48 — Image 3 : ville de Boigneville (a), et régions d’apprentissage : ville, campagne, forét (b)

de la ville et la forét. A priori, nous avons donc deux critéres suffisants pour r “ealiser une classification de
type plan d’occupation des sols.

3 -

»

(b)

Fi1G. 2.49 — Images du critere de texture sur deux bandes : (a) proche infra-rouge, (b) bleu

La classification est effectu“ee en ajoutant aux bandes de I’image nos deux bandes de texture. Nous
comparons 4 images :

— a) 20 bandes radiom “etriques

— b) 20 bandes radiom “etriques + 2 de texture

— €) 2 bandes de texture

— d) 3 bandes radiom “etriques + 2 de texture
Les images sont regroup “ees en figure 2.50.
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2 bandes de texture 3 bandes radiom “etriques + 2 de texture

FiG. 2.50 - Classification d’images qui combinent information radiométrique et critéres de texture

83
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Les images montrent que la radiom “etrie seule ou la texture seule ne permettent pas de realiser une
bonne classification. 1l faut manifestement m“elanger ces deux types d’information. Cependant, cela ne
suffit pas, nous constatons qu’entre les deux images mixtes, nous avons un meilleur r esultat en retirant
quelques bandes radiom “etriques.

Sur I’'image de campagne proche de Boigneville, nous avons realis’e une classification avec des
bandes de texture. Nous comparons les r ‘esultats dans le tableau 2.51. Remarquons que ce tableau n’in-
dique pas I’omission de la route. Elle est en effet noy “ee dans une texture de forét. Par contre, nous avions
“evoqu e le probléme des parcelles ambigués de “ble” et “bl"e d’hiver”. La texture r’esout ce probléme
partiellement, les paramétres de r ‘egularisation adaptatifs am “eliorent encore la classification.

Erreur (%)
classification 10 bandes 7,64
classification 10 bandes 4,32
+ICM (G = 2)
classification 10 bandes 4,00
+recuit simul’e (5 = 2)
classification 10 bandes 6,39
+texture bandes 1 et 10 : variance
classification 10 bandes 6,27
+texture bandes 1, 7, 10 : variance
classification 10 bandes 6,49
+texture bandes 1, 7, 10 : Gabor
classification 10 bandes 4,77
+texture bandes 1, 7, 10 : variance et Gabor
classification prec“edente 2,75
+recuit (8 = 2)
classification prec“edente 1,42
+recuit (5 = 2) + § adaptatifs

FiG. 2.51 — Qualité de la classification sur I’image de campagne proche de Boigneville

Application a I’lmagerie par Résonnace Magnétique (IRM)

14 Nous presentons ici une approche automatique de segmentation applique aux IRM cer ebrales.
Nous avons plusieurs “echos 3D du méme sujet. L’approche consiste a classifier automatiquement chacun
des “echos, en utilisant I’algorithme HVC pr-esent’e au paragraphe 2.2.1. Les diff "erentes classifications
sont ensuite fusionn’ees a partir du principe MDL (“Minimum Description Lenght”), puis une “etape
de r egularisation utilise une extension 3D du Chien-modele. Pour finir, nous pr“esentons un second algo-
rithme permettant de corriger les non-stationarit es des images. Cet algorithme est fond “e sur une extension
du processus ligne propos e par Geman et Geman [GG84] suivi d’une estimation des non-stationarit “es.
Les tests sont conduits sur deux images montr “ees sur les figures 2.52 et 2.53.

Fusion de plusieurs classifications par MDL- Nous considerons plusieurs “echos d’une méme
scéne prelablement classifi ‘es par I’algortihme HVC d“ecrit au paragraphe 2.2.1. Une classification ini-
tiale nous est donn“ee par les diff "erentes intersections des classes obtenues sur chacun des “echos. Cette
sur-segmentation est affin"ee en fusionnant certaines classes par un principe de MDL. Ce critére permet

14. Nousr esumonsici des travaux effectu’es “al’ Universit”e Catholique de Louvain (KUL). Bibliographie: [74]
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Echo 1 Echo 2

F1G. 2.52 — Coupe 2D d’une IRM de bonne qualité

Echo 1 Echo 2

F1G. 2.53 — Coupe 2D d’une IRM de qualité moyenne



86 CHAPITRE 2. LES CHAMPS DE MARKOV

de trouver un compromis entre la complexit™e du modéle et sa precision pour representer les donn “ees.
La precision du modéle est donn“ee par la log-vraisemblance et sa complexit“e par le nombre de ses pa-
rametres.

Consid "erons n echos ou capteurs notes X, = (z5™). Une classe ¢, est d efinie par la probabilite a
priori P(ci) (proportionnelle au nombre de pixels de cette classe dans le cas present) et une Gaussienne
multivari 'ee p caracterisee par un vecteur de moyenne et une matrice de covariance. La vraisemblance
s’ "ecrit alors :

K
L= H Z P(cp)pr(xl ..., zcP). (2.123)

seS k=1
Le critere MDL est alors d“efini par [LMH94]:

MDL(K) = —In(L) + AJ In(card(S)), (2.124)

ol J = 10K — 1 est le nombre de paramétres libres.

Consid "erons une classification a c classes et examinons la fusion de deux classes. Le second terme
de I’ "equation ( 2.124) d“ecroit car .J d ecroit mais le premier terme representant la vraisemblance croit.
C’est donc un compromis que nous recherchons.

L’initialisation consid “er ee est donc constitu ee de I’intersection des diff “erentes classes obtenues sur
chacun des “echos. Nous consid "erons la fusion des classes;et ¢;. Cette fusion est accept “ee si elle permet
de faire d "ecroftre le critere MDL. La classe candidate ¢ est celle ayant la probabilit e a priori P(¢) la plus
faible (le plus faible nombre de pixels). c; est alors la classe la plus proche de c; au sens de la distance
de Mahanalobis. Si la fusion est rejet ee, la classe ¢ est inhib“ee et la classe de plus faible probabilit’e a
priori parmi les classes non-inhib “ees est s electionn “ee. Si la fusion est accept “ee, les classes inhib “ees sont
r ‘e-activ "ees. Le processus s’arréte lorsque toutes les classes sont inhib “ees.

Résultats sur des IRM- Nous consid "erons d’abord les deux “echos de la figure 2.52. La figure 2.54.a
montre les r esultats obtenus & partir de la fusion MDL sur les deux classification par HVC. Nous ob-
tenons 4 classes sur le premier “echo et 6 classes sur le second. La fusion aboutit a une classification
a 6 classes. Ces classes correspondent a I’os, la peau, la matiere blanche, la matiere grise et le LCR
(Liquide C“ephalo-Rachidien). La sixiéme classe est un m“elange matiére blanche-matiére grise qui peut
étre interpr“et"e comme du volume partiel. Cette classification automatique est donc coherente avec I’in-
terpr “etation s’emantique que I’on peut faire de I’image et fait ressortir I’information pr-esente dans les
deux “echos.

La deuxiéme image (figure 2.53) est plus bruit ee que la premiére. Un des “echos a un faible contraste
et produit une classification de mauvaise qualit”e. N "eanmoins, la fusion montr“ee sur la figure2.54.b, n’est
pas g “en ee par ce capteur “polluant”. La variance du noyau de convolution utilis e dans I’algorithme HVC
estici “egal a 20 (10 dans le cas pr ec "edent) en raison du bruit plus important de I’image. Les nombres de
classes obtenues sont de 6 et 7 sur les deux capteurs alors que la fusion produit 6 classes comme dans le
cas precedent.

Les fusions obtenues sont satisfaisantes et correspondent & ce qu’un op “erateuer aurait pu faire a
partir des classifications initiales. Il reste n"eanmoins un paramétre () a regler, qui permet de pond “erer
la vraisemblance et la complexit®e du modeéle dans la definition du critére MDL. Notons que la valeur
utilisee (A = 400) a "et’e la méme dans les deux cas, mais ne correspond pas a celle d“eduite de la theorie
de I’information [LJC92].

Extension du chien-modéle a un modéle 3D- Nous abordons maintenant la r ‘egularisation des clas-
sifications obtenues prec’edemment. Rappelons qu’il s’agit de volume et non d’images 2D. En outre,
ces images contiennent des structures fines (interface matiére grise-matiere blanche) qu’il convient de
preserver. Nous g “eneralisons donc le chien-modéle au cas 3D. Une g eneralisation naturelle consisterait
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a) A partir de I’image de bonne qualit“e b) A partir de I’'image de qualit“e moyenne

F1G. 2.54 — Classication par fusion MDL

a consid “erer des cliques de tailles 3 x 3 x 3, ce qui induit un voisinage de 124 voxels. Un tel modéle
n“ecessite un temps de calcul consid “erable. En outre, il nous faudrait d “efinir les diff "erents objets par des
volumes, des surfaces, des lignes ou du bruit, en consid "erant les diff "erentes sym “etries. Nous avons opte
pour une approche plus realiste en d“efinissant des modéles 2D coupl “es. Sur chacun des plans principaux
X = Constante, Y = Constante ou Z = Constante, nous consid erons un chien-modéle 2D. Un
voxel donn“ee a donc 60 voisins (cf figure 2.55), et le temps de calcul est multipli e par trois relativement

a un modeéle 2D. La p“enalisation induite sur les diff "erents objets est d “ecrite sur la figure 2.56.

/|

FiG. 2.55 - Voisinage induit par le chien-modele 3D

Résultat sur des IRM- Nous comparons ici les segmentations obtenues par le modele de Potts et par
le chien-modéle. Pour “eviter de detruire les structures fines par le modéle de Potts, nous minimisons vo-
lontairement I’effet du modele a priori. Lorsque le bruit est faible, nous pouvons effectivement diminuer
le poids du modele a priori. Dans ce cas, les diff "erences entre le chien-modéle et le modeéle de Potts sont
minimes (voir la figure 2.57). Sur I’image de bonne qualite, nous pouvons uniquement remarquer que le
LCR est mieux connect“e avec le chien-modéle. Lorsque le bruit est plus important, nous devons accroitre
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Energielocale

3"n" (coin)

2e+"n" (findeligne)

2e+0
0+0+0

Volume
"n" (coin) + 2"n" (fin de ligne)
e+1+"n" (findeligne)
21+0

Surface

f 2"n" (findeligne) + "n" (point isole)

21 +"n" (findeligne)

Ligne

F1G. 2.56 — Pénalisation des objets par le chien-modéle 3D
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I’importance du modéle a priori pour obtenir un effet de regularisation. Dans ce cas, les propriet’es de
preservation des structures fines du chien-modéle sont mises en valeur (voir la figure 2.58). Certaines
partie du LCR sont perdues avec le modéle de Potts sur I’'image de qualit”e moyenne alors qu’elles sont
preserv ees avec le chien-modele.

modele de Potts Chien-modeéle

FIG. 2.57 — Segmentation de I’image de bonne qualité

Corrections des non-stationarités Les IRM pr-esentent souvent de bons rapports signal a bruit.
En revanche, la qualit’e des segmentations souffre parfois de la non-stationarite du signal, qui n’est pas
pris en compte lors de la d“efinition des classes. Nous proposons ici une approche pour estimer, puis
corriger, ces non-stationarit “es. La probl "ematique concernant I’estimation de ces non-stationarit “es consiste
a faire la distinction entre les gradients dus aux interfaces entre les diff 'erentes classes et ceux dus aux
non-stationarit'es. Pour aborder ce probleme, nous proposons d’effectuer une premiére segmentation.
N “"eanmoins, pour limiter I’influence des non-stationarit“es, nous nous appuyons sur les contours pour
effectuer cette segmentation. Cette approche, moins robuste que celles fond“ees sur les niveaux de gris
dans un cadre stationaire, est n“ecessaire ici. Toutefois, cette premiére segmentation nous servira a estimer
un modeéle des non-stationarit“es. 1l est donc suffisant d’extraire des composantes connexes incluses dans
une seule classe sans chercher & segmenter toute la scéne.

En chaque voxel, nous d“efinissons une variable al "eatoire dans I’espace d’ “etat form e des diff erentes
orientations de la normale d’un contour et d’un “etat repr “esentant I’absence de contour. Nous consid “erons
la 26 connexite. Une configuration du champ de Markov ainsi d efini est not "ees/8t I’ “etat du voxel s est
donne par ¢. L’espace d’ "etat associ e est not’e D. Si un voxel n’appartient pas a un contour, prend la
valeur 13. Les directions sont cod “ees entre 0 et 12. La valeur d’un voxel de direction d est donn “ee par d
ou 14 + d suivant I’orientation de la normale (voir la figure 2.59). Les cliques consid “er “ees sont les paires
de voxels adjacents. Nous d “efinissons trois types de potentiels d "efinis sur des variables binaires (voir la
figure 2.60). Le premier terme regularise la surface dans les directions perpendiculaires a la normale.
Soit deux voxels adjacents s et ¢ induisant une dirction d. S’ils possédent la méme “etiquette et si cette
“etiquette correspond a une direction orthogonale a la direction d, cette configuration est favoris ee. Ces
potentiels sont appel “es terme d’extension de la surface. Ils s’ “ecrivent comme suit :
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modele de Potts Chien-modeéle

F1G. 2.58 — Segmentation de I’image de qualité moyenne
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FIG. 2.59 — Les étiquettes d’orientation du processus de surface
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Veetstd =B D be oot (2.125)
deD,d#13

Le second terme est appel e terme de colérence. A chaque voxel correspondant & un contour, doit corres-
pondre un second voxel, voisin du premier dans la direction consid “er "ee, dont I’ “etiquette correspond a la
méme direction mais a I’orientation oppos ee :

Veetsty =82 D B emraecnad- (2.126)
d,de{0,..,12}

Le troisieme terme r egularise les voxels n’appartenant a aucun contour. Nous I’appelons simplement
terme de régularisation. Deux voxels adjacents au sens de la 26 connexit’e dont I’ "etiquette est 13 sont
favoris “es. Ce dernier terme s’ "ecrit :

Ve (s} = B36e,=13,e,=13 (2.127)

Pour definir le terme d’attache aux donn“ees, consid “erons pour chaque direction d entre 0 et 12, le plan

Terme d' extension de la surface

Terme de coherence

<

>

Fi1G. 2.60 — Configurations favorisées

perpendiculaire contenant le voxel s (voir la figure 2.61). Nous d “efinissons alors 14 (d,s) (resp. ua(d,s))

comme la moyenne des voxels du voisinage de s se trouvant au-dessus (resp. au dessous) de ce plan. Soit

x4 le niveau de gris de s. Si (x5 — p1(d,s))? est plus petit que (z; — pa(d,s))?, alors nous d efinissons
Fy(d) = (p1(d,s) — p2(d,s))? and Fi(d + 14) = 0. Dans le cas contraire, nous d efinissons, E(d) = 0

et Fy(d+ 14) = (pu1(d,s) — pa(d,s))?. Le terme d’attache aux donn “ees est donc donn e par :

. R@

Ve=(s}(d) = mﬂ#m (2.128)
o?

Ve=(s3(13) = (2.129)

1+ supy13 Fs(u)
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. Plan perpendiculaire
. Voxelsou U, est calculee
D Voxelsou H, est calculee

FiG. 2.61 — Calcul de I’attache aux données

Modéle de non-stationarité et estimation des paramétres associ€s- Consid ‘erons une compo-
sante connexe detect’ee par la segmentation precedente et notee.CI&s non-stationarit“es affectant
les IRM sont principalement multiplicatives, nous consid erons donc le logarithme des donn“ees, soit
X = log(xs). Nous choisissons un modéle polynomial des non-stationarit“es [LJ91, MBP95], de sorte
que X, s’ “ecrit:

X, = ye +p(s) + N(0,02), (2.130)

ol y,. est une constante caract eristique de la classe consid er ee et N((Epest une loi normale centr ee.
p(s) est un polyndme mod “elisant les non-stationarites et qui s’ “ecrit :
Vs = (i,j;k) € CCop(s) = Y apg.iPj7k". (2.131)
(p.a.r)

Si nous supposons que les probabilit “es conditionnelles P(X /s € C) sont ind 'ependantes, nous pouvons
“ecrire la vraisemblance L comme suit :

_ . ox — ye — p(s))”
=P(CC.)= [] P(X./s€CC.) \/ﬁ II ep- ( 307 ) (2.132)

seCCe seCCe

La log-vraisemblance s’ “ecrit alors :
1 . 1
LogL = - Z (Xs=Ye— Y pgri®j%h")> —logo, — 5 log 2. (2.133)
S:(ZJJC)ECCC (pyq7r)

Les estimateurs sont obtenus par maximisation de la log-vraisemblance. En annulant les d“eriv “ees par-
tielles, nous obtenons :

0LogL

8aog = 2Py s Ye— D GpaaiPiUT) (2.134)
p,q,T s:(z,],k)eCC (pyqﬂ')

0LogL
aog _ Z (X5 — ye — Z ap g §UK"). (2.135)
Ye s=(i,5,k)ECCL (P.a,r)

Consid "erons un polyndme a n parametres et une segmentation contenant m composantes connexes. Le
modele a alors n+m inconnues (les paramétres du polyndme et les paramétres y ) et nous avons m(n+1)
“equations, qui d ependent lin“eairement des parametres g... Le systéme lin“gaire s’ "ecrit alors

XA =B, (2.136)

ou X est une matrice (m(n + 1),n + m), A est une vecteur (m + n) et B un vecteur (m(n + 1)).



2.3. QUELQUES APPLICATIONS TRAITEES 93

Une d“ecomposition en valeurs singuliéres nous donne :
X =UDVY, (2.137)

ou D est une matrice diagonale contenant les valeurs propres du systeme et U (resp. V') contient les
vecteurs propres a gauche (resp. droite). La matrice pseudo-inverse est alors donn“ee par:

X 1=vD U (2.138)
Nous pouvons alors obtenir un estimateur du vecteur de parameétres A comme suit :
A=VvD'U'B. (2.139)

L’estimation est effectu "ee au sens des moindres carr es.

Résultats- L’approche a “et’e test ee uniquement sur des donn“ees de synthése. Nous avons utilis e un
fantome 3D sur lequel des non-stationarit'es multiplicatives polynomiales ont “et’e simul “ees. Les resultats
obtenus sont montr“es sur la figure 2.3.2. La figure 2.3.2.b montre la classification obtenue par I’algo-
rithme HVC. Ces resultats sont m “ediocres car I’hypothése sous-jacente de stationarit e n’est pas respect ee.
La segmentation fond "ee sur les contours, bien que moins robuste, donnent de meilleurs r“esultats dans ce
cas, comme le montre la figure 2.3.2.c. Les zones en noir d efinissent des composantes connexes de la
segmentation alors que les voxels en gris representent les bords. Nous obtenons une sur-segmentation,
ce qui suffit pour I’ "etape d’estimation des non-stationarit“es. Les donn“ees corrig ees des non-stationarit es
sont donn “ees sur la figure 2.3.2.d. La correction est satisfaisante, except e dans la partie basse du cerveau
(voir la coupe 52) et de la peau. Dans ces parties, I’hypothése polynomiale n’est pas v “erifi ee et le facteur
correctif est trop fort. Pour finir, la figures 2.3.2.e montre la classification obtenue aprés correction des
non-stationarit 'es. L’am “elioration est “evidente.
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Coupe 23 Coupe 52

[ et i IR il

a) Donnees non-stationaires

d) Donn “ees corrig ‘ees

i B TR

e) Classification aprés correction

F1G. 2.62 — Correction des non-stationarités pour la segmentation
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2.3.3 Larestauration
Restauration de signaux d’IRM fonctionnelle (IRMf)

15 Introduction : Les donn “ees de I’IRMf sont une s “erie temporelle de volumes 3D. On se restreindra
ici a I’ "etude de coupes 2D. Les diff "erentes images correspondent a la méme coupe ¢ “er ebrale prise a des
instants diff erents. Le protocole consiste en I’alternance de p“eriodes comprenant A acquisitions sans
stimulus et de p“eriodes comprenant B acquisitions avec stimulus. Le but de I’analyse d’IRMf est de
comparer les distributions des niveaux de gris d’un voxel donn’e pour d“etecter les voxels pour lesquels
la distribution durant les p“eriodes de stimulus differe de facon significative de celle durant les p “eriodes
sans stimulus. Ces voxels sont appel “es voxels activ “es. Ils correspondent aux zones corticales activ “ees par
le stimulus.

L’approche la plus courament utilis "ee pour analyser les IRMf se d "'ecompose en trois “etapes [WEMN92,
FJT94]: (i) restauration du signal par un filtrage gaussien, (ii) calcul d’une carte statistique et (iii)
seuillage. Consid“erons une s’erie temporelle d’IRMf notee F' = (f(l,t)) avec | € L les coordonn “ees
spatiales et ¢ € T la coordonn “ee temporelle. Soit Z; le sous-ensemble de T correspondant a la condition
A et Ty celui correpondant a la condition B. Une carte statistique param “etrique (SPM) est une image
pour laquelle la valeur en un voxel, appel "ee “z-score”, est donn“ee par un test statistique comparant les
distributions sur T’y et sur T'g :

Vi e L, SPM(l) = test(d(l),dg (1)), (2.140)

da(l) = {f(t)t € T4} and dp(l) = {f(L.t)t € T} (2.141)

Les tests les plus couramment utilis"es en pratique sont le test param “etrique de Student (t-test) et le
test non-param “etrique de Kolmogorov-Smirnov. Les zones jug “ees activ ‘ees de maniére significative sont
obtenues par seuillage de la SPM [FWFT94, WF95]. Le seuil est “etabli en testant I’hypothése nulle. Une
p-valeur qui previent contre les fausses alarmes est fix ee (en principe 0.05) et le seuil est calcul e pour
limiter la probabilit’e de fausse alarme a p. Un filtre spatial gaussien est souvent utilis e dans les “etudes
d’IRMTf pour r’eduire le bruit avant de calculer la SPM et ainsi r eduire les fausses alarmes. Le lissage
introduit est alors pris en compte pour le calcul de la p-valeur [FHP 195, FCFT95]. N 'eanmoins, le signal
lui-mé&me est affect e par ce filtre passe-bas, qui introduit un effet de flou et un d“eplacement possible des
zones activ ees. En outre, les signaux de faible amplitude sont d “etruits. Ainsi, la d “etection est am “elior “ee,
du fait de la r"eduction du bruit, mais les caract “eristiques du signal et la precision de la localisation des
zones detect ees sont partiellement perdues. Pour r“esoudre ce probléme, nous avons propos e de restaurer
les donn“ees plutbt que de les filtrer. Le processus de restauration r eduit le bruit tout en preservant la
forme du signal.

Nous avons d evelopp“e un modéle spatio-temporel a trois dimensions : deux dimensions spatiales
correspondant & une coupe et une dimension temporelle. Ce modeéle est d’abord valid e par une mesure
quantitative de I’effet de restauration sur des signaux synth “etiques (signal carr e, sinusoidal et prototype
de r eponse h“emodynamique). Nous appliquons ensuite ce modele de restauration a des images d’IRMf
obtenues par un imageur echo-planaire (EPI). Les r esultats sont compar “es avec ceux obtenus en utilisant
un filtrage gaussien comme pr "e-traitement ou sans pr “e-traitement.

Un modele markovien spatio-temporel : Rappelons la definition du ®-modéle qui va nous per-
mettre de d "efinir notre modéle a priori P(Y"). Le but de la restauration est d’appliquer des contraintes
d’homog eneit’e et de douceur sur la solution. Les filtres passe-bas lissent les donnees sans prendre
en compte le signal sous-jacent. Ceci r’esulte en la perte de I'information presente dans les hautes

15. Nous r'esumons ici des travaux effectu’es "al’ Institut Max Planck de Leipzig en collaboration avec F. Kruggel. Bibliogra-
phie: [17, 16, 47, 46, 48]
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fr'equences. Nous d“eveloppons ici un modéle markovien pr eservant les structures fines et les contours.
Nous consid erons un ®-modele pour preserver les transitions entre les zones activ ‘ees et non-activ ees
dans le domaine spatial et entre les p “eriodes d’activation et de repos dans le domaine temporel.

La formulation g “en“erale [GR92] pour les ®-fonctions est la suivante :

—p
B(u) = T (2.142)

Une ®-fonction depend de trois paramétres : 3, 6 et p. Le parametre 3 est un facteur d’ “echelle suivant
I’axe des ordonnees. Il repr’esente la force de I’interaction. Les deux autres parameétres d efinissent la
forme de la ®-fonction. La ®-fonction a un minimum “egal & — en 0 et I’axe des X pour asymptote. Si
u est un gradient, la valeur de 3 correspond au co(it d’un contour. La parametre § permet de definir la
diff ‘erence entre deux voxels a partir de laquelle nous avons une forte probabilit“e d’étre en pr-esence d’un
contour ou d’une transition. Le paramétre p d efinit la forme du potentiel autour de la valeur de transition
ainsi que la forme du potentiel autour de 0 donc du lissage. Apres une phase de calibration, nous avons
fixepa2.

Nous consid "erons une 6-connexit’e compos ee de quatre voisins spatiaux et deux voisins temporels
(voir figure 2.63). Sur les cliques de deux sites, nous d “efinissons une ®-fonction comme potentiel.

FIG. 2.63 — VWoisinage spatio-temporel : quatre voisins spatiaux et deux voisins temporels.

Dans le domaine spatial, nous pouvons pr “evoir deux types de transition : (i) les transitions entre zones
activees et zones inactiv ees et (ii) les transitions entre les diff "erentes structures anatomiques (matiére
blanche et matiére grise notamment). Pour &tre aveugle aux transitions anatomiques nous normalisons
les donn“ees en leur soustrayant la sortie d’un filtre moyenneur dans le domaine temporel. La s erie tem-
porelle associee & chaque voxel est alors de moyenne nulle. Ainsi, nous pouvons appliquer la méme
r egularisation dans le domaine spatial et le domaine temporel. Comme nous avons deux fois plus de voi-
sins spatiaux que de voisins temporels, nous consid erons des interactions plus fortes pour les potentiels
temporels : Biemp = 28spar = 3. Les hauteurs des transitions sont les méme dans les domaines spatiaux
et temporels car elles repr esentes la diff "erence entre activation et non-activation. Nous prenons donc:
dtemp = Ospar = 6. PoUr certains protocoles d’acquisition, les voxels ne sont pas isotropes, les tailles sui-
vant les lignes (axe 1) et les colonnes (axe J) différent. Pour compenser cette anisotropie, nous r eduisons
les interactions spatiales le long de I’axe | par le rapport d’anisotropie des pixels (cette normalisation

“etant bien entendu qu’une approximation). Le modéle propos e s’ “ecrit donc :

1
P(Y) = —exp— ZZVT yz,] 7yz,] t+ 1 +ZZVI yz,] 7yz+1,J( ))
t(4,5) (3,3) t

+ DY Vi) (®) ]| (2.143)

(i.4) t
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ou
—2
Vr(yij(t)yi(t+1)) = 1+(yij(t)_y£(t+1))2/52, (2.144)
A
Vs i) = o e (2.145)
—p

Vi (%i,5(t),yi541(t)) (2.146)

L+ (yi(t) — wig+1(2))? /6%
A represente le rapport d’anisotropie des voxels dans le domaine spatial. Le modéle a priori d "epend donc
de deux paramétres : 3 et 6.

Pour compl “eter le modele, il nous reste a d “efinir la vraisesmblance. Nous faisons I’hypothése classique
d’ind "ependance conditionnelle :

PX|Y) = ] plaa)®lya)t)- (2.147)
(i,5)5t
En I’absence d’information precise sur la nature du bruit dans les donnees d’IRMf, une premiére ap-
proche pourrait &tre de consid “erer une vraisemblance gaussienne. N “eanmoins, nous pr eferons un modéle
a queue lourde pour prendre en compte le bruit correspondant aux artefacts physiologiques et ceux dus
au scanner. Pour “equilibrer I’influence de la vraisemblance par rapport au modele a priori, nous prenons
une ®-fonction :

POl () = 5 exp—Vilyan(®) (2,149
ou 5
—PL
V60 = TG0 = o) @8

L’ “energie globale est d “efinie a une constante additive prés, nous pouvons donc, sans perte de g eneralit e,
imposer B, = 1. Le modele ne d“epend alors que de deux paramétres : 8 and 6.

Validation sur des données synthétiques- L’avantage principal de la m~ethode proposee est de
preserver la forme du signal durant I’op "eration de filtrage du bruit. Nous devons aussi v erifier que les
connaissances a priori du modéle markovien n’induisent pas d’artefacts sur le signal. Pour ce faire, nous
consid “erons diff “erents modéles synth “etiques d’ondes et “etudions leur restauration.

Nous modulons trois fonctions test (une onde sinusoidale, une onde carr “ee et un prototype de r ‘eponse
h“'emodynamique) sur un extrait d’une exp “erience d’IRMf pour lequel aucune activation significative n’a
“et"e detect "ee par les m "ethodes standard. Ces donn “ees sont corrig “ees des fluctuations basse fr 'equence. Nous
comparons la d “etection de I’activation apres un filtrage spatial gaussien (“gauss”), une restauration par le
modele propos e (“mrf”) et sans pr “etraitement (“native”). Nous calculons le “z-score” du pic d’activation
et le taux de recouvrement pour les trois fonctions tests. Le recouvrement du signal ¢ pour la fonction
test m(t) a partir de la s erie temporelle pre-trait ‘eg(4) est donn e par :

1 S8 (ys(t) — (am(t) + b))
Ziv yS(t)2

ou ¢ est maximis "e suivant a et b. Ainsi, ¢ = 1 signifie un recouvrement parfait alors que ¢ = 0 refléte une

perte totale du signal. Les resultats sont present “es dans les tableaux 2.17 et 2.18. Pour le filtrage gaussien

nous avons utilis e un sigma de 0.8 et pour la restauration par le modéle markovien 3 = 0.6 et § = 60.
Validation sur une expérience fonctionnelle- Cet algorithme est “evalue a partir d’une exp “erience

faite a I’Institut Max Planck pour les neurosciences de Leipzig sur un scanner Bruker 3.0 Tesla MED-

SPEC System. Pendant une p~eriode de 18 secondes un son standard (f = 600Hz), un son deviant

(2.149)

CcC =

, (2.150)
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Fonction d’onde | native | gauss | mrf
sinus 0.456 | 0.581 | 0.872
hemo 0.456 | 0.579 | 0.804
carr’e 0.458| 0.556| 0.631

TAB. 2.17 — Taux de recouvrement des trois fonctions tests apres correction des fluctuations des basses
fréquences seules (native), suivie d’un filtrage gaussien (gauss) et suivie d’une restauration par champ
de Markov (mrf).

Fonction d’onde | native | gauss | mrf
sinus 8.0 106 | 14.3
hemo 129 | 147 | 19.1
carr’e 128 | 14.0| 182

TAB. 2.18 — “Z-scores™ des trois fonctions tests aprés correction des fluctuations des basses fréquences
seules (native), suivie d’un filtrage gaussien (gauss) et suivie d’une restauration par champ de Markov

(mrf).

(f = 660Hz) ou un nouveau son unique (accident de voiture, aboiement de chien) est present e aux deux
oreilles du sujet. Le s equencement est al "eatoire. On demande aux sujets de compter le nombre de sons
d’eviants. Un total de 215 periodes est enregistr e. Les donn’ees brutes sont pr etrait 'ees pour supprimer
les coupes contenant des artefacts et corriger les mouvements du sujet. Les voxels activ ‘es sont d “etect “es
par un coefficient de corr“elation avec une fonction carr “ee standard translat "ee du d "elai caract eristique de
6s entre le stimulus et la reponse de I’IRMf. Ces coefficients de corr“elation sont convertis en z-scores,
seuill "es (z > 2.75), et superpos "es aux images anatomiques 7'1.

Nous comparons les r esultats avant et aprés restauration ainsi qu’avec un filtrage gaussien. Nous
comparons aussi la forme du signal en moyennant les s eries temporelles des voxels d’une méme zone
activ "ee. Lorsque I’on compare diff "erents pre-traitements pour I’IRMf il faut garder a I’esprit qu’il n’y a
pas de “v “erit e terrain” avec laquelle la validit e du r “esultat ou I’am “elioration due a un traitement puisse &tre
mesur ‘ee. N "eanmoins, une “evaluation des donn “ees brutes et des arguments neuro-anatomigques nous per-
mettent de distinguer entre les zones de r"eelle activation corticale, les activations dans les compartiments
veineux, les fausses alarmes dues au bruit, les artefacts, etc. Les zones r eelles d’activation sont sup-
pos “ees: (i) suivre “etroitement la bande corticale, (ii) étre situ "ees dans des zones li “ees a la tache effectu ee
par le sujet, et (iii) avoir une certaine forme (i.e. force de I’activation versus “etendue de I’activation).

La figure 2.64 montre la carte des z seuill 'ee (¢ = 2.75) obtenue respectivement sur les donn“ees
brutes, aprés un filtrage gaussien (o2 = 0.8) et aprés la restauration (6§ = 4, 3 = 0.4). Comme escompt e,
des zones bilat "erales d’activation trés significative sont trouv “ees sur le sillon temporal sup “erieur et, dans
une moindre mesure, dans le thalamus de chaque cot’e. En comparaison avec I’analyse sur les donn “ees
brutes (ligne du haut), le filtrage gaussien (ligne du millieu) apporte un r "ehaussement g “eneral du signal
mais aussi un flou spatial consid ‘erable. En revanche, la sch'ema de restauration propos e (ligne du bas),
tout en r ehaussant encore plus le signal permet de conserver les d “etails anatomiques.

Sur la figure 2.65 nous avons trac e I’ "evolution temporelle du signal IRMf sur une periode (les trois
courbes correspondent aux donn’ees brutes, apreés filtrage gaussien et apres restauration). Ces signaux
sont moyenn “es sur la r egion activ "ee du cortex auditif droit (c.a.d. I’aire du cot e gauche des images de la
troisieme colonne de la figure 2.64). La restauration apporte une meilleure interpr “etation de I’activation
grace a la regularisation dans le domaine temporel. Le bruit est supprim“e mais les pentes d’activation et
de d“esactivation ne sont pas floues. Un filtre gaussien temporel aurait “egalement supprim“e le bruit mais
au prix d’une d“eformation de ces pentes.
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FIG. 2.64 — Evaluation statistique d’une expérience d’IRMf : coefficient de corrélation seuillé & 2.75 sur
les données originales (a), les données filtrées par un noyau spatial gaussien o = 0.8 (b), les données
restaurées (c).
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FI1G. 2.65 - Evolution temporelle du signal dans le cortex auditif droit : onde carrée (translatée), données
brutes, données filtrées par un filtre spatial gaussien et données restaurées par le modéle proposé.

La contrepartie du modéle markovien est I’accroissement du temps de calcul. L’optimum de I’ "energie
est obtenu par recuit simul e. Dans le cas presente ici, c.a.d. pour 4 coupes de 128 x 64 voxels et 912
“echantillons temporels, le temps de calcul est de 2h sur une station standard. Des algorithmes sous-
optimaux, mais plus rapides, peuvent &tre une alternative si le temps de calcul devient rh edibitoire.
L’avantage du modéle markovien est la distinction introduite entre le bruit et le signal, méme haute
fr'equence, par le modéle a priori. Cela permet une meilleur d“efinition des zones activ “ees et une meilleur
caract “erisation du signal dans ces zones. De plus, aucun modéle de la r"eponse h“emodynamique n’est
n“ecessaire.

Restauration d’images angiographiques (MRA)

16 | "interpr “etation des images angiographiques n ‘ecessite une d elimitation pr ecise des vaisseaux san-
guins. Sur les donn“ees r eelles, le contraste est trop faible pour faire une bonne interpr “etation, c’est pour
cette raison qu’un produit iod “e est inject e au patient avec I’acquisition de I’image. Pour r eduire le volume
du produit injecte et am "eliorer I’interpr "etation, il est n"ecessaire de restaurer les images. Nous abordons
ici ce probléme de restauration 3D en prenant soin de preserver les contours des vaisseaux qui sont des
structures fines. Pour ce faire, nous proposons d’utiliser un champ markovien 3D a deux composantes,
I’une “etant le niveaux de gris et la seconde une “etiquette de contours permettant d’inhiber les interac-
tions entre voxels voisins n’appartenant pas au méme objet. Ce modéle peut donc étre vu comme une
g eneralisaton du processus de lignes en 2D [GG84]. La diff 'erence majeure est qu’ici, le processus de
contours n’est pas d“efini sur la trame duale mais sur la trame de I’'image.

Modélisation- Le processus de surface, defini sur un espace d’etat & 27 “etiquettes (I’ ‘etiquette 13
repr ‘esente I’absence de contour), est le méme que celui d "ecrit dans le paragraphe 2.3.2.

Une configuration du processus de restauration est not’e %, = {0, }. Pour r eduire le temps de calcul,
I’optimisation est effectu ee par un algorithme ICM, it "erativement appliqu e sur le processus de surface
et sur le processus de restauration. Nous pouvons calculer les diff ‘erentes probabilit“es conditionnelles

16. Nousr’esumonsici des travaux effectu’es “al’ Universit”e Catholique de Louvain (KUL).
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locales correspondant au processus de surface car nous avons un espace d’“etat reduit a 27 “el"ements.
En revanche, I’espace d’“etat du processus de restauration contient 256 “el ‘ements. Pour avoir acces ra-
pidement, c’est a dire analytiquement, au minimum de I’ "energie conditionnelle locale, nous adoptons
des potentiels gaussiens pour ce processus. Ces interactions gaussiennes sont activ ‘ees ou non suivant la
valeur du processus de surface (voir la figure 2.66). Le modele contient donc deux termes. Le premier
concerne les voxels a I’int "erieur des objets (d = 13). Le second concerne les voxels de surface. Soit un
tel voxel v dont I’ “etiquette de surface est ¢. Nous consid “erons alors une interaction entre le voxel v et
son voisin w si et seulement si v L d:J et d, = d,,. Ainsi, un voxel de surface est en interaction avec

un voxel appartenant au méme objet. Le terme de r egularisation s’ “ecrit donc ainsi :

ch:{v,w} = (Uv - Uw)2 [6du:dw,d:,J_vib + 6dv:13,dw:13] . (2151)

Nous definissons maintenant le terme d’attache aux donn “ees. Soit f les donn“ees (initiales ou aprés un

d d
d=13 | d=13 ;
a) & I’int"erieur d’un objet b) en surface

FI1G. 2.66 — Processus de restauration : interactions activées.
pr“e-traitement). Nous consid “erons un potentiel gaussien d’ordre 1:
Ve(ow) = Moy — f(ag))Qa (2.152)

ol o, est |’ etat du processus de restauration et ¢ le niveau de gris correspondant sur les donn ees.

Validation sur des données de synthése- Nous consid "erons un objet form e de trois cylindres (voir
la figure 2.67). La base des cylindres est de 3 x 3 voxels. Un bruit gaussien est ajout”e. La moyenne du
fond (resp. de I’objet) est de 40 (resp. 100) alors que I’ "ecart type du bruit est de 30 (voir la figure 2.68).
La restauration obtenue sans le processus de surface est montr “ee sur la figure 2.69. Un effet de flou est
produit par les interactions gaussiennes entre le fond et I’objet. Sur les coupes extrémes (coupes 1 et 5
de la figure 2.69), on reconnait I’empreinte de I’objet. Cet effet ind “esirable disparait avec le processus de
surface, ce qui nous permet une plus forte r egularisation interne aux objets.

HMNNE

Coupe 1 Coupe 2 Coupe 3 Coupe 4 Coupe 5

FIG. 2.67 — Données de synthése

Application a I’angiographie- De fagon g“enerale, les vaisseaux sanguins ont une radiom “etrie plus
forte que le fond. N "eanmoins, la radiom “etrie n’est pas stationnaire. Par exemple, les yeux ou une “eventuelles
tumeur accroissent la moyenne locale du signal. Pour “eviter une sur-d “etection dans ces zones nous ap-
pliquons un pre-traitement visant a r eduire ces non-stationarit’es. Ce pre-traitement est r’esum’ sur la
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Coupe 1 Coupe 2 Coupe 3 Coupe 4 Coupe 5

FI1G. 2.69 — Données restaurées sans processus de surface

Coupe 1 Coupe 2 Coupe 3 Coupe 4 Coupe 5

FiG. 2.70 — Résultat du processus de surface

Coupe 1 Coupe 2 Coupe 3 Coupe 4 Coupe 5

FIG. 2.71 — Données restaurées avec le processus de surface
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Donnees

initiales: | \
)

Masque 1 Masque 2

Attache
aux donnees

F1G. 2.72 — Synoptique du pré-traitement

figure 2.72. Nous d“efinissons un second volume de donn“ees en soustrayant la moyenne locale a I’image
en chaque voxel. Un vaisseau sanguin est alors caract "eris e par une forte r ‘eponse dans I’image initiale et
dans ce second volume. Pour utiliser ces deux informations, nous calibrons les donn“ees en imposant aux
deux volumes une méme moyenne et une méme variance. Le terme d’attache aux donn“ees s’applique
alors sur le maximum des deux volumes obtenus.

Pour r eduire encore le temps de calcul, nous seuillons I'image du maximum. Les valeurs les plus
faibles, pour lesquelles nous savons que les voxels correspondant n’appartiennent a aucun vaisseau, sont
mise a zero. Les voxels correspondant sont masqu “es et ne sont pas visit“es lors de I’ICM. Nous testons
I’algorithme sur deux jeux de donn “ees correspondant & deux r“esolutions diff “erentes. La r“esolution la plus
fine entraine un bruit plus consequent. N "eanmoins, la phase de calibration des donn“ees nous permet de
conserver les mémes valeurs des paramétres pour les deux exp “eriences. La figure 2.73 montre quelques
coupes du premier volume. Les vaisseaux paralléles au plan de coupe sont visibles sur les donnees
originales, ce qui n’est pas le cas des autres en raison du bruit. La restauration permet une meilleure
interpr “etation des donn “ees (voir la figure 2.74). De plus, le processus de surface permet d’ “eviter les effets
de flou (voir la figure 2.75). La figure 2.76 montre les projections du maximum d’intensit e (chaque pixel
correspond au maximum d’intensit e suivant I’axe perpendiculaire) des images originale et restaur “ee.

Coupe 62 Coupe 63 Coupe 64 Coupe 65

FiG. 2.73 — Volume angiographique intial numéro 1

Le second volume test a une resolution plus fine que le prec’edent. N “eanmoins, les resultats obte-
nus sont similaires comme le montre la figure 2.78 et ceci en utilisant des valeurs identiques pour les
parameétres, except e pour le paramétre « de I’ “equation (2.129).
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Coupe 62 Coupe 63 Coupe 64 Coupe 65

FiG. 2.74 — \olume angiographique restauré numeéro 1

Coupe 62 Coupe 63 Coupe 64 Coupe 65

FiG. 2.75 — Processus de surface numéro 1

Donn “ees initiales Donn “ees restaur ees

F1G. 2.76 — Projection par maximum d’intensité numéro 1

Coupe 82

Coupe 83

-

Coupe 130 Coupe 131

Fic. 2.77 — Volume inital numéro 2
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Coupe 82

Coupe 130 Coupe 131

Fic. 2.78 — Volume restauré numéro 2
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L’approche MPI

17 Nous consid erons ici conjointement les problémes de restauration et de segmentation d’image.
L’image restaur ‘ee est donnee par une convolution locale de la carte de segmentation par des formes
“el"'ementaires (paraboloides tronqu “es), appel ‘es pixons, dont les valeurs des paramétres en chaque point
sont donn“ees par la carte des pixons. Cette approche s’inspire de travaux effectues dans le cadre de la
d“econvolution d’images en astronomie [PP93b]. La scéne est d ecrite par trois cartes : la carte de segmen-
tation, la carte de restauration et la carte des pixons. La taille des pixons represente I’ “echelle locale de la
scéne sous-jacente.

Notons les donn“ees par X et respectivement les carte de restauration, de segmentation et des pixons
par R, S et K. Nous consid “erons le probléme de la maximisation de la probabilit e a posteriori P(R,S,K|X).
En appliquant la régle de Bayes, nous obtenons :

P(R,S,K|X) « P(X|R,S,K)P(R,S,K) (2.153)
x P(X|R,S,K)P(R|S,K)P(S,K). (2.154)

ou P(X|R,S,K) correspond a I’attache aux donnees et P(S,K) est I’a priori sur les cartes de segmen-
tation et des pixons. Nous ne supposons pas le nombre de classes de I'image segmentee connu. Nous
introduisons un a priori d’information, c’est-a-dire un a priori entropique pour extraire un nombre r “eduit
de niveaux de gris (les “etiquettes) permettant de d “ecrire la scéne (voir le paragraphe 2.2.1).

La segmentation permet d’extraire les objets mais en donne une description grossiére. Pour affiner
cette description, nous proposons de restaurer I’image avec une convolution locale de I’image segment ‘ee
par un noyau variant spatialement. Ce noyau, appel e pixon, d “efini I’ “echelle locale (ou la r “esolution locale)
des objets. Le concept de pixon a “et’e introduit, sous une forme diff "erente, par Pifia et Puetter [PP933]
pour restaurer des images d’astronomie.

Nous consid “erons une information contextuelle a la fois sur I’image segmentee et sur la carte des
pixons. L image segment "ee est mod “elis "ee par un modeéle de Potts. Sur la carte des pixons, des structures
fines, representant les contours doivent apparaitre. Nous consid "erons alors le chien-modele comme a
priori sur cette carte. Ceci d efinit une description bas niveau de I’image que nous nommons modéle MPI
(““Markov Pixon Information model””).

Le I-modéle : le modéle est exprim ™ sous la forme d’une “energie que nous allons minimiser. Cette
“energie se d 'ecompose en plusieurs termes. Le premier modéle, le I-modele, est compos e des deux termes
suivants :

Un a priori d’information :

Br=-ary — = (2.155)

avec N le nombre de pixels et IV; le nombre de pixels de la classe i, et un terme d’attache aux donn“ees :

2
Ep=Y (@) = s 028(5)) (2.156)
leL
ol o est I’ "ecart type des donn "ees et;da moyenne de la classe associee a [. A ce niveau, nous avons
le modéle de classification d "ecrit dans le paragraphe 2.2.1.
Le PI-modéle : L’information, dans le I-modéle, est consid “er“ee au niveau du pixel. Or, la plupart
des images n’ont pas une quantit’e d’information uniforme spatialement. Des zones comme le fond

17. Nousr esumonsici un travail effectu’e "al’ Institut Max Planck de Leipzig en collaboration avec F. Kruggel. Bibliographie:
[15]
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de I’image, contiennent peu d’information, alors que les d’etails des objets n’ecessite une plus haute
resolution pour étre d’ecrits. L’ajout des pixons dans la description de I’image permet d’obtenir une
description multi- "echelle. L’image restauree est donc definie comme la convolution locale de I'image
segment “ee par les pixons :

R(r(l),l e L) = (K ® S)(r(l),l € L), (2.157)
ce qui s’ “ecrit :

Vie L, (K®S8)(r) = / Ky (1,1")s (1)l (2.158)
Vi

ou K;(1,l'y = K (I' — 1) est le pixon en [ et V; le support de Kj.
Diff “erents choix sont bien entendu possibles pour la forme des pixons. Nous consid “erons des pixons
radialement sym “etriques [MHK"96] d “efinis par des paraboloides tronqu es :

1 (=Y ey <
Kl -)=Kl'-1d)={ C (1 d7 ) =l < dy (2.159)
0 if |1 =1 > d;

ou C; est un facteur de normalisation tel que || ;|| = 1.

Un pixon est donc complétement d “efini par sa taille d. En pratique, comme nous traitons de donn “ees
discrétes, les diff "erentes tailles admissibles appartiennent & I’ensemble {0,1,...,dnaz }-

Dans le PI-modele, le terme d’attache aux donn“ees est remplac e par :

2
- Ju K zz') (I"dl'
Eppr=Y H — (2.160)

lel

L’a priori d’information sur la carte de segmentation est, par ailleurs, conserve. L’optimisation s’ef-
fectue alternativement sur K et S. L’image restaur 'ee R est ensuite obtenue par I’ "equation 2.157.

Le MPI-modele- Pour compl “eter le modéle, nous introduisons maintenant des contraintes de r ‘egularisation
sur les cartes de segmentation et de pixons. Pour r“egulariser la segmentation, nous consid "erons un modéle
de Potts. L’a priori sur la carte de segmentation, incluant le terme d’information ayant pour but de r “eduire
le nombre de classes de la description, s’ “ecrit comme suit :

1 N;
P(S) = 7 exp— | —or Z - ln N + 4 Z 5s(l)7£s(m) , (2.161)
c={l,m}€C

ol Z est la fonction de partition.

La carte des pixons apporte une description multi- "echelle de la scéne qui correspond a la r“esolution
locale de I’image. Cette carte doit v “erifier une certaine contrainte d’homog “en “eit "e mais “egalement repr “esenter
les structures fines tels que les contours. L’a priori choisi pour mod “eliser cette carte est donc le chien-
modeéle.

L’ “energie globale du MPI-modéle s’ “ecrit donc comme suit :

Enpr = Eqor(X,K,S) + Er(S) + B (8) + EQ (K), (2.162)
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ou
1 2
Egor(X,K,S) = 2—2 Kllm)( )dm (2.163)
€L
Ei(S) = —algﬁzlnﬁl (2.164)
E(S) = 8 > bsytsm) (2.165)
c={l,m}eC
EQE) = Y S vO3) (2.166)
ceCr 1

Le maximum a posteriori correspond au maximum de la probabilit e conditionnelle P(K,S|X ). Nous
avons donc une optimisation sur deux images. Ceci est obtenu par un recuit simul "e sur I’espace produit
X x 8.

Nous avons constat’e que les dynamiques associees aux a priori markoviens ont une vitesse de
convergence plus rapide que celle associe a I’a priori d’information. Durant I’optimisation, les termes
de regularisation ont tendance a former de petits “clusters” de plusieurs pixels qui sont difficilement
supprim “es avec une dynamique pix “elique. Le terme d’information ne peut donc pas jouer son réle. Pour
pallier ce probleme, nous effectuons en premier lieu un certain nombre d’it"erations en n’utilisant que
le PI-modéle. Puis, nous incluons les a priori markoviens lorsque le terme d’information a suffisament
r ‘eduit I’espace des “etats de la carte de segmentation.

Analyse d’une carte statistique- L’application qui a motiv e ce travail est I’analyse des cartes de
parameétres statistiques pour les “etudes en IRM fonctionnelle.

Nous avons appliqu e I’approche MPI pour analyser une SPM. En premier lieu, I’image restaur "ee per-
met de supprimer les fausses alarmes et d’accroitre le rapport signal a bruit. De plus, I’'image segment ee
donne une description des regions contenant de I’information et de celles correspondant au fond. Ainsi,
nous “evitons le seuillage dans I’analyse de la SPM et analysons I’information de la SPM sur les modes
de I’image segment “ee qui sont spatialement d “elimites par la carte de segmentation.

Nous comparons, dans un premier temps, les r esultats obtenus avec respectivement les modéles I, Pl
et MPI. La figure 2.79 montre une SPM obtenu a partir d’une exp “erience traitant du langage ainsi que
les images restaur “ees, les cartes repr “esentant la taille des pixons et les segmentations. Notons que pour le
I-modéle, la carte des pixons n’est pas d efinie, de sorte que restauration et segmentation sont identiques.
La description obtenue par le I-modéle se reduit a une simple classification de I’image effectu ee par
I’algorithme present "ee dans le paragraphe 2.2.1. Le PI-modéle permet de reconstruire I’image en fonction
de la classification. Le MPI-modeéle permet de r“egulariser les images obtenues, ce qui permet de mieux
distinguer le bruit de I’information et r “esulte en une meilleure reconstruction de I’image.

L’approche a “egalement “ete valid ee sur des IRMf “echoplanaire (EPI), de meilleure resolution tem-
porelle. La figure 2.80.a montre la carte d’un t-test obtenue pour diff erentes coupes, le r esultat d’un
seuillage surperpos e aux coupes anatomiques est montr “e sur la figure 2.80.b, I’image restaur “ee par I’ap-
proche MPI sur la figure 2.80.c et le seuillage de cette restauration sur la figure 2.80.d. Pour finir, la
superposition de ce resultat sur les coupes anatomiques est montr e sur la figure 2.80.e. L’exp “erience
consistait ici & demander aux sujets un jugement grammatical a partir de phrases presentees auditive-
ment. On trouve des zones activ ‘ees dans I’h "emisphére droit (partie gauche de I’image) correspondant au
cortex auditif primaire (et sur certaines veines). En particulier, I’activation thalamique de I’h"emisphére
gauche est clairement d “ecrite sur la figure 2.80.e alors qu’elle n’est pas apparente sur les images simple-
ment seuill "ees (figure 2.80.b). A posteriori, I’activation thalamique pourrait étre d "etect "ee sur les images
non restaur ees mais serait difficilement jug “ee significative. Ce r esultat a “et”e confirm e sur douze sujets
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I-modele Pl-modele MPI-modele

Image Segment ee

Carte des pixons

Image Restaur ee

FiG. 2.79 — Carte statistique (en haut a gauche) et cartes de segmentation, de pixon et de restauration
pour les modeles I,P1 et MPI.
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diff “erents. L’approche MPI permet donc d’extraire plus d’information de la carte statistique.
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FiG. 2.80 — restauration par le MPI-modéle sur une séquence EPI (carte statistique (t-test) originale
(a), carte statistique seuillée (th = 1.0) (b), carte statistique restaurée (c) et carte statistique restaurée
puis seuillée (th = 1.0) (d et e). L’échelle rouge-jaune (resp. vert-bleu) correspond aux valeurs positives
(resp. négatives).
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2.3.4 Champs de Markov sur graphes
Mise en correspondance de réseaux routiers

18 Nous abordons ici le probléme de la mise en correspondance de deux r eseaux lineiques. Ces
r’eseaux sont suppos’es representer une méme realit’e mais ils sont issus de deux sources de donn’ees
exogenes (carte et image SPOT dans notre cas). Nous supposons que les caract eristiques des r eseaux
sont donn“ees par les diff “erents points de branchement (angles entre les branches d’un méme point et
distance entre deux points de branchements) et les points de changement d’orientation. Le r“eseau est
donc ici symbolis“e par un ensemble de segments. Nous adoptons une repr esentation par graphe pour
laquelle chaque nceud repr “esente un segment et chaque aréte symbolise la connexit e entre deux segments.
L’exog "enit e des donn“ees nous a amen e & utiliser le segment comme unit“e de repr “esentation car le trac’e
lin“eique peut ne pas étre fiable. La mise en correspondance des deux r eseaux est donc effectu “ee par la
mise en correspondance des deux graphes.

La mise en correspondance de graphes a “et’e abord“ee sous plusieurs angles suivant les contraintes
du probléme trait’e. Etant donn“es deux ensembles Cet C5 de primitives, la mise en correspondance
consiste a d’eterminer la partie de G x C9 qui satisfait au mieux un certain nombre de criteres. La
plupart des problémes abordes en traitement d’image permettent des restrictions pour la recherche du
meilleur ensemble d’appariements (un appariement “etant un couple (¢,cs), avec ¢; € C1 et ca € Ch).

La principale contrainte rencontr’ee est I’unicit’e. En effet, une primitive ne peut étre appariee qu’une
seule fois. La mise en correspondance revient alors a trouver un isomorphisme entre les deux ensembles
de primitives. Cependant, dans notre cas, nous consid “erons la possibilit"e de donn“ees incomplétes et/ou
erron “ees dans les r eseaux.

De fagon g“en“erale, I’ensemble des appariements retenus doit v “erifier deux propri“et“es. Premierement,
deux primitives appari“ees doivent disposer de caract eristiques similaires (ressemblance mesuree par
une distance entre les primitives). Ensuite, I’ensemble des appariements doit étre globalement coh “erent
(coh”erence des angles et des longueurs dans notre cas).

Nous avons orient e notre modele de mise en correspondance sur I’invariance de quantit es g “‘eom “etriques
caract “eristiques d’un r eseau routier.

Pour traiter le cas des donn “ees manquantes et la dissym “etrie du probléme, nous nous sommes orient es
vers la definition d’une fonctionnelle d efinissant I’ “etiquetage d’un graphe (graphe de d epart) sur un se-
cond (graphe d’arriv“ee). Cette fonctionnelle int’egre des contraintes a priori sur le resultat et un terme
d’attache aux donn~ees pour fonder I’ "etiquetage sur la coh “erence des deux r“eseaux. Le formalisme mar-
kovien nous permet une souplesse de mod “elisation et I’ utilisation d’un algorithme de recuit simul e pour
minimiser la fonctionnelle.

L’approche adopt“ee est donc une approche bay “esienne fond “ee sur les champs de Markov. Les va-
riables al “eatoires sont constitu ees des nceuds du graphe de d’epart et I’espace des “etats des nceuds du
graphe d’arriv “ee.

Mise en correspondance de réseaux linéiques : un modéle markovien invariant par déplacements-
Nous consid “erons deux r“eseaux lin "eiques d “efinis par un ensemble de segments. Ces r “eseaux sont repr ‘esent ‘es
par des graphes, a chaque segment est associ e un nceud dont les attributs sont la longueur et I’orientation
du segment. Un arc est present entre deux nceuds lorsque les segments correspondants sont connexes. La
mise en correspondance est effectu "ee en consid erant les nceuds du graphe de depart D = {Jdcomme
des variables al "eatoires prenant leurs valeurs dans I’ensemble des “etiquettes definies par les nceuds du
graphe d’arriviee A = {g}. Une “etiquette nulle , connectee avec aucune autre, est ajout’ee au graphe
d’arriv“ee pour permettre le non appariement des nceuds du graphe de d“epart (donn“ees manguantes dans

18. Nous r'esumons ici le travail de DEA de C. Hivernat fi nanc’e par Acatel CRC en collaboraton avec S. Randriamsay.
Bibliographie: [14, 44, 43]
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le graphe d’arrivee) [WH97]. Notons que les donn“ees manquantes du graphe de d "epart sont repr “esent ‘ees
par les “etiquettes non affect 'ees du graphe d’arriv “ee.

Nous consid "erons un champ markovien sur le graphe constitu e par I’ensemble de d "epart. Nous pou-
vons donc “ecrire la distribution sous la forme d’une distribution de Gibbs:

1 1
P(dii = 1,...,na) =  exp ~U(dii = 1,....nq) = — exp — > Veldisi € c) (2.167)
ceC

ou Z est la fonction de partition, U la fonction d’ “energie et ¥ sont les fonctions potentiel. € est I’en-
semble des cliques c.
Pour definir les potentiels, nous consid “erons une notion de voisinage sur les deux graphes :

Définition 1. Deux nceuds sont voisins si la distance entre les deux extrémités les plus proches des
segments associés est inférieure a un seuil dV (en pratique dV=6 pixels pour notre application).

Le choix de dV # 1 permet de s’affranchir de certaines discontinuit’es issues de I’extraction des
lignes et de mieux definir la structure g "'eom “etrique du r“eseau.

On note ag = aq Si les “etiquettes ¢ et ay des nceuds du graphe de depart sont “egales, g~ a4 Si
elles sont voisines au sens de la definition 1 et ¢ # a4 Si elles ne sont pas voisines. Dans ces trois cas,
on consideére que aq et ag sont diff ‘erents de I’ “etiquette (.

Les potentiels sont d efinis comme suit :

a1 X g(0(d,d') — ) sias = ag

az x g(|0(d,d") — Oo(ag,aa)l) Si ag =~ ag
Qs Si ag ?é Qg

a4siad:(Z]OUad: =0

V;:(l) (adaad’ ) =

ou A(d,d") est I’angle entre les deux segments d et d’ du graphe de d“epart et §(aq,aq) est I’angle
entre les deux segments a4 et an du graphe d’arriv ee. Ces d efinitions d’angle ne sont valables qu’entre
des primitives voisines au sens de la d“efinition 1. Les angles sont consid “er "es entre les segments orient es
en consid “erant leur point commun comme origine.

La fonction g (cf. Figure 2.81), permettant d’introduire la contrainte d’angle dans les potentiels, doit
v erifier les propri et es suivantes :

— d’efinie sur [—27,27],
— convexe,

— d’ecroissante sur [—2,0] et croissante sur [0,27] car on veut favoriser les angles tels que 6(d,d) =
7 si les “etiquettes sont identiques et 6(d,d) = 6y(aq,aq ) pour des “etiquettes voisines.

La rapidit e de la d “ecroissance va permettre de fixer le seuil de tol “erance entre les angles. En effet, une
d“ecroissance lente vers 0 favorise un plus large intervalle, alors qu’une d“ecroissance rapide permet de
mieux focaliser sur I’angle nul et donc d’étre plus s electif dans le choix des appariements. En revanche,
prendre une fonction trop s elective revient a “eliminer toute variation entre les deux r“eseaux et donc ne
permet pas de tenir compte de la variabilit“e des donnees de type exogéne.

Il faut remarquer que les angles associes aux primitives ne sont fiables que si la longueur de ces
primitives est suffisante. Nous avons choisi de ne prendre en compte les angles que si la longueur des
primitives est sup “erieure a un seuil, en I’occurence dV-2. Dans le cas ou I’angle n’est pas valide, les
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—_— fonction moins selectivie
~_fonction plus selective

-6 -4 -2 o 2 4 6

FiG. 2.81 — Fonctions g plus ou moins sélectives (g(z) = 4 x 7‘:—2 —letg(z) =12 x j—z -1)

potentiels sont :

—a1 Siag = ag et sidetd nesont pas s epar es par un point de bifurcation du r ‘eseau
Qg Si ag ~ ag etsif(d,d") est non valide

ag Si ag =~ ag et sify(aqg,aq) est non valide

0 sinon

‘/;(2) (adaad’ ) =

On compléte ce modéle avec un potentiel d “efini sur un voisinage d’ordre 2. 1l a pour objectif d” “eviter
des configurations entrainant une rupture de continuite pour une “etiquette. Soient d!gd" tels que d ~ d’
etd ~d":

VO (ag,aq,aqn) = { Oﬁssiln(é?], agn etaq # ag

Pour compl “eter le modeéle et le rendre plus robuste, on doit tenir compte de la longueur des segments
appari ‘es. En effet, la longueur totale prise par une “etiquette sur le graphe de d “epart doit &tre proche de sa
longueur sur le graphe d’arriv“ee. Nous supposons donc ici que les deux r“eseaux sont a la méme “echelle.
Le potentiel tenant compte de cette contrainte n’est pas markovien car il d 'epend de la configuration de
toutes les primitives et pas seulement de la configuration sur un voisinage, en revanche nous conservons
le formalisme des champs de Gibbs.

Notons /(d) la longueur de la primitive d du graphe de depart. I(a) est la longueur du segment du
graphe d’arriv "ee correspondant a I’ “etiquette a. L’ "energie issue de ce terme est:

VO = S [ Ud)baga — L]

a("etiquettes) d(sites)

L’ “energie totale s’ "ecrit donc :

U — Z vt Z V4 Z vy @),
(d,d"):de~d!, max(I(d),l(d'))>dV —2 (d,d'):de~d!, max(l(d),l(d')) <dV —2 (d,d',d'"):ded! ! ~d!
(2.168)
Cette “energie est minimis“ee par un recuit simul "e. Le choix des paramétres nos, o, g €t 8 a “et’e fait
empiriquement et est discut e par la suite.

Application aux réseaux routiers d’un couple image SPOT/carte : Dans ce modéle de mise en
correspondance de lin“eiques, le choix des primitives utilis’ees a “et’e guid“e par la nature des sources de
donn’ees. La carte “etant g eneralis 'ee [Mus98], il est naturel de choisir des segments pour la repr ‘esenter.
En revanche, le r’eseau routier extrait de I’image est constitue de pixels. Un des objectifs de ce travail
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est d’am “eliorer la precision des donn“ees cartographiques. Pour conserver la precision de I’image, nous
“evitons de polygonaliser le reseau extrait. Pour obtenir un “etiquetage robuste, il est pref ‘erable de mettre
en correspondance des entit "es de méme nature, ¢’est-a-dire 1D dans le cas pr “esent. Nous effectuons donc
un premier “etiquetage des pixels dont le but est de segmenter le r’eseau extrait de I’image en chaines
de pixels, qui seront a leur tour “etiquet“ees par le modéle que nous venons de d“ecrire. Le but de cette
premiere “etape est d’effectuer un d’ecoupage en chaines du reseau de I’image qui soit coh’erent avec
les donn“ees cartographiques (cf figure 2.3.4). Comme pr“ec ‘'edemment un nceud nul est ajout’e au reseau
cartographique pour mod “eliser les donn“ees manquantes.

Graphe de la carte Graphe de’image
(Noeuds=segments) (Noeuds=pixels)

F1G. 2.82 — Graphes des deux sources et mise en correspondance pixels-segments

Un potentiel de type attache aux donn“ees directement li e aux donn“ees du probléme est defini. Il est
en quelque sorte une mesure de coh“erence d’un appariement. Il est d“efini par la distance entre les deux
nceuds appari “es, soit la distance entre un point et un segment. Ce potentiel est une constante C' pour toute
primitive appari ee a I’ "etiquette nulle () ce qui a pour effet de borner le terme d’attache aux donn“ees. En
effet, tout pixel se trouvant a une distance d > C de tous les segments aura tendance a &tre apparie a
I’ “etiquette nulle.

Des potentiels d’interaction permettent d’introduire des contraintes et de maintenir I’nomog“en eit’e
des appariements. On les d efinit sur les cliques form “ees de deux nceuds voisins (pixels connexes) par la
fonction suivante :

0sias = ag
Ve(as,asr) = ¢ a1 Sias ~ ag
g Sinon

oU a; (resp. ag) repr esente I’ etiquette au site s (resp.’}.

Les termes oy et a sont d etermin’es en fonction du degr’e de p“enalit’e que I’on veut imposer aux
configurations correspondantes. Leurs valeurs, telles que 0 < a1 < ag, sont donn“ees manuellement.
L’ “energie, somme de tous les potentiels, est minimis “ee par un algorithme de recuit simul e.

Cette premiére “etape nous permet de segmenter le r “eseau routier issu de I’image tout en tenant compte
des donn“ees cartographiques, ce qui repr esente un avantage majeur par rapport a une polygonalisation
aveugle du r’eseau. Un mauvais recalage initial pourra induire des erreurs d’ ‘etiquetage mais nous ne
gardons que la segmentation du reseau lors de cette “etape, I’ etiquetage proprement dit “etant effectu’e a
partir des chaines.

Le resultat de la mise en correspondance par les m ethodes d "etaill "ees pr ec 'edemment pr “esente des cas
pathologiques dus soit aux donn“ees (mauvaise d etection des routes dans I’'image ou base de donn“ees
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cartographique incompléte), soit a la mise en correspondance (impr “ecision des donn “ees cartographiques
due a la g"eneralisation, mauvais recalage,..). Nous proposons de d “etecter ces cas automatiquement et de
les interpr “eter. Les appariements valid "es vont nous permettre d’estimer une matrice de recalage et d’it "erer
ainsi le processus.

A ce stade, une mise en correspondance a “et’e effectu ee. Elle a permis d’associer des primitives de
I’image a celles de la carte. Pour utiliser ces resultats, il faut les transf “erer sur des entit "es significatives du
reseau routier. Sur un tel r“eseau, les points importants sont les carrefours qui d ‘eterminent les extr ‘emites
des trongons de route. Il est donc important d’utiliser les r esultats precedents afin de d’eterminer les
appariements des trongons (d“efinis par plusieurs segments/chaines) et de les valider. Les appariements
obtenus ne sont pas tous biunivoques, ¢’est-a-dire qu’a chaque “el "'ement d’un ensemble ne correspond pas
toujours un seul “el 'ement de I’autre ensemble.

Soit N7 et N¢ le nombre de trongons contenus respectivement dans I’image J et dans la carte C. Les
r ‘esultats de la mise en correspondance peuvent étre repr “esent es par un ensemble :

M(9,€) = {M(i,c) i € [0,N;] et c € [0,Ne]}

Les cas types pouvant se pr esenter sont :

M(0,1) : trongon de la carte non appari e,

M(1,0) : trongcon de I’image non appari e,

M(1,1) : un trongon de J apparie a un trongon de €, (ce cas rempli une condition n“ecessaire a la
validation de I’appariement mais il n’est pas suffisant)

M(1,c) : trongon de J appari e a plusieurs trongons de C,

M(i,1) : trongcon de € appari e a plusieurs trongons de J,

M(i,c) : i trongons de J appari “es a c trongons de C,

Toutes les configurations diff ‘erentes de M(1,1) sont consid ‘er 'ees comme pathologiques. Les am-
biguites doivent étre levees avant de valider les appariements biunivoques M(1,1). Nous supprimons,
en premier lieu, les ambiguit“es engendr “ees par les cas M(1,c), M(i,1) et M(i,c). Puis, nous “etudions la
validit e des cas biunivoques M(1,1) pour traiter, enfin, les cas de non appariement M(0,1) et M(1,0).

Un couple de primitives, (S;,S.) S; € Jet S, € C, peut étre decrit par des attributs A($,S.) qui
vont permettre une mesure de la coh“erence de I’appariement. Grace a I’ etude de ces attributs, la levee
des ambiguit’es pourra étre effectu "ee ainsi que la validation des appariements biunivoques.

— Distance entre deux trongons : Soit N (i) le nombre de points du trongon S;. Soit d(p,,S.), la
distance mesur "ee entre un point ,, appartenant a S;, et le trongon cartographique S, c’est-a-dire
le minimum des distances entre p?, et les diff erents segments qui composent le trongon. La distance
entre le trongon de I’image S; et le trongon cartographique S, est donn“ee par:

N(@)

"3 P(n) x d(si,,S.)

D(Szasc) = N(’L)
n=1

Le terme P(n) permet de pond "erer les distances de maniére a favoriser les extr 'emit’es du trongon,
et autoriser une plus grande d“eviation pour les points int ‘erieurs au trongon. En effet, les carrefours
de la carte sont cens“es étre definis avec plus de precision que la forme des routes elle-méme. Le
choix de ce terme est d 'etermin e par le poids relatif que I’on veut donner aux points interieurs par
rapport aux extr ‘emit“es. On peut prendre :

_ MAX(n,N(i) —n) — N(i)/2
N(7)

P(n)
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— Longueur relative : La longueur relative entre la longueur du trongon de I’image, 1(S;), et celle
du trongon de la carte, I(.S,), est aussi un critére de validit’e de I’appariement. Il est moins fiable
que le critére de distance car il d epend fortement de la qualite de la g“eneralisation des donn“ees
cartographiques. Pour faciliter la comparaison entre appariements, il est pref erable de prendre un
rapport toujours inferieur a 1:

MIN(I(S;),l(S.))
Ri(8i,5c) = MAX(1(S;),l(S.))

— Longueur relative appariée : La longueur relative appari ‘ee repr“esente le taux de points appari ‘es
au trongon cartographique consid “er e par rapport a la longueur totale du trongon de I’'image :

UVACD)

R, (S:) 1(5)

Inr,(S;) represente la longueur du trongon appari e, ¢’est-a-dire le nombre de points portant I’ “etiquette
correspondante au trongon cartographique consid er e.

— Critére de comparaison des appariements: Utiliser les attributs s“epar ement peut conduire a
favoriser des appariements errones. Il faut donc plutét utiliser un critere de comparaison compos e
des diff "erents attributs :

C(SZ,SC) = D(Sl,SC) X (1 — RZ(SZ',SC) X RMC (SZ))
L’appariement (S;,S.) sera d’autant meilleur que C(S;,S.) est proche de 1.

Les ambiguit "es correspondent aux cas ou les trongons de I’image sont multi- "etiquet "es, ou aux cas ou
les trongons de la carte sont appari “es plusieurs fois. Dans chaque cas, on ne conservera que I’appariement
le plus probant afin d’obtenir un r esultat ne comportant que des appariements biunivoques.

Cas M(1,c): Cette configuration correspond au cas ou un trongon ¢, de J est appari e a plusieurs trongons carto-
graphiques. Pour les diff “erentes hypothéses d’appariement correspondant aux trongons cartogra-
phiques mis en correspondance avec ¢;, nous calculons la valeur du critére donn’e au paragraphe
2.3.4. ’appariement retenu est celui qui minimise le critére.

Cas M(i,1) : Apres avoir r’esolu le probléme des trongons de J multi- "etiquet "es, on peut aboutir & une mise en
correspondance ou les trongons de la carte sont appari “es a plusieurs troncons de I’image. Le critére
de comparaison permet de ne conserver que le trongon J le plus approprie.

Cas M(i,c) : Pour traiter ce cas, nous d ‘'ecomposons la configuration en i appariements de type M(1,c) que I’on
traite comme pr"ec "'edemment. Les cas de type M(i,1) qui peuvent en r“esulter sont ensuite “egalement
trait"es comme prec ‘edemment.

Nous nous sommes ramen es a des appariements biunivoques. Ces appariements seront valid es s’ils
ont des valeurs suffisantes sur les attributs, A(S;,S.).

Il faut donc au pr"ealable d "eterminer un seuil de valeurs acceptables pour A(;$S.). Pour chaque ap-
pariement non valide, la connaissance d’un (ou des) attribut(s) non valide(s) est utile a I’interpr “etation des
r‘esultats. L utilisateur est maitre des seuils qui seront d efinis en fonction des exp “eriences. Un deuxieme
jeu de seuils pourrait &tre introduit afin de trier les appariements en trois classes : appariements valides,
appariements non fiables et appariements faux.

Pour nos tests, la qualification des r esultats de la mise en correspondance a “et’e effectuee grace au
seuils suivants :

— seuil de distance entre paires : 50
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— seuil pour le rapport entre les longueurs : 0.7

— seuil pour le rapport relatif des longueurs appari ees : 0.9

L’am “elioration du recalage permet d’obtenir un meilleur appariement pixel-segment lors de la premiere
“etape. La definition des sites du second modele est alors plus coh “erente avec la structure du r eseau carto-
graphique et les performances de la mise en correspondance finale s’en trouvent nettement am “elior “ees.
Nous effectuons le recalage par une transformation appliqu “"ee aux coordonn “ees des primitives de la carte.
Les coordonn ees sont mises sous la forme d’un vecteur z = (x,y,1¥ et la transformation est d efinie
par une matrice 3 x 3 en g eom “etrie affine. Une transformation affine est definie par six paramétres
ind "ependants. Elle est compos “ee d’une translation et d’une homoth “etie. Elle permet donc la correction
du facteur d’“echelle ainsi que la correction des positions (rotation et translation). Dans ce modéle de
recalage, on ne tient pas compte des modifications entrain “ees par le relief. En coordonn "ees homogenes,
la matrice de recalage s’ "ecrit donc :

D11 P15 D3
=1 P31 Doy D3
0 0 1

Les coordonn“ees resultant de cette transformation sont donn“ees pag == Pz.

Les appariements jug “es valides par les criteres de qualification servent de points d’appui pour estimer
la matrice de recalage ®. Nous minimisons le terme de distance moyenne entre les appariements valides
qui sont au nombre de N, . Ce terme est d “efini par :

_ 1
Dval((jae)aé) = Z D(SUSC)
val (S;,5¢c)valides

Cette fonction d “epend de la matrice de recalage qui intervient dans le calcul de la distance D(§,S.)
entre le troncon de route de I’image satellitaire et le trongon cartographique qui lui est appari “e. La matrice
de recalage estim “ee est celle qui v erifie :

arg{min(Dyq((J,C),®))}

En fait, la matrice a d eterminer peut €tre consid "er ‘ee comme une inconnue dans un espace a 6 di-
mensions. La minimisation est effectuee avec la m~ethode de Powell qui permet de traiter un probléme
multidimensionnel. Le point de d epart est la matrice de recalage approchee fournie avec les donn“ees
cartographiques.

La mise en correspondance, fond "ee sur les angles, perd de sa fiabilit e lorsque les segments sont trop
courts. Pour “eviter ce cas lors de la premiére “etape d’ “etiquetage des pixels “routes” de I’image, il convient
d’avoir un recalage approximatif entre les deux jeux de donn“ees.

Les appariements valides permettent de d “eterminer un meilleur recalage. Aprés avoir am “elior e I’ad “equation
entre les reperes des deux jeux de donn“ees, il est possible de refaire une “etape de mise en correspondance
afin d’am “eliorer les resultats.

Résultats- Sur la figure 2.83, nous avons simul e les donn “ees cartographiques en polygonalisant for-
tement le r’eseau extrait de I’image, puis en le translatant de 10 pixels. Sur la figure 2.83.b se trouve le
d“ecoupage en chaines du r“eseau extrait de I’image, aprés I’ “etiquetage des pixels. La premiére mise en
correspondance est montr “ee sur la figure 2.83.c. Un certain nombre d’erreurs apparait, notamment dans
le quadrant nord-est qui correspond a I’endroit le plus dense du r“eseau. Ces erreurs sont automatique-
ment d“etect ees lors de la phase de qualification des r esultats comme le montre la figure 2.83.d. Lors de
cette premiére “etape de qualification, uniquement utilis "ee pour le calcul de la matrice de recalage, nous
sommes s everes sur le critére de validation, ce qui explique qu’un certain nombre d’appariements cor-
rects ne sont pas valides. Les appariements valid es permettent de recaler les deux r“eseaux. Le r esultat
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de la mise en correspondance aprés recalage est presente sur la figure 2.83.e. Seule une chaine de deux
pixels est mal appari "ee. Pour cette chaine, trés courte, la valeur de I’angle est peu fiable. Cette erreur est
bien detect "ee lors de la qualification (voir la figure 2.83.e). Une seconde chaine, refl ‘etant un manque de
pr“ecision des donn “ees cartographique, est d “etect “ee.

f

FiG. 2.83 — Résultat pour un réseau cartographique simulé- a: données de I’image (en rouge) et car-
tographiques (en bleu), b: graphe de départ (apres étiquettage des pixels), c: premiére mise en corres-
pondance, d: qualification des résultats (seules les chaines en noir sont jugées bien appariées), e: les
deux réseaux aprés recalage des données cartographiques sur I’image, f: résultat de la qualification (la
chaine en rouge est non appariée, la chaine en vert est un appariement non validé)

Un cas reel est trait"e sur la figure 2.84. Les reseaux cartographique et extrait de I’image SPOT sont
respectivement en vert et en bleu. Le r eseau cartographique une fois recal e est pr esente rouge et jaune.
Les trongons bien appari “es sont en bleu fonc "es et en rouge. Un segment dans la zone urbaine au centre
de I’image est present dans la carte mais n’a pas trouv e de correspondant sur I’image (en jaune sur la
figure 2.84). Ceci s’explique par la r esolution de I'image SPOT (10m) qui rend les algorithmes d’ex-
traction de routes peu fiables dans les zones urbaines. Dans le quadrant sud-est les routes extraites de
I’image, absentes des donn “ees cartographiques, ont bien “et e appari “ees a I’ “etiquette nulle (en bleu ciel sur
la figure 2.84). Notons toutefois qu’une mise a jour automatique n’est pas encore faisable car le trac e de
la route devient “eron’e dans la zone urbaine.
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F1G. 2.84 — Résultat sur données réelles : le réseau extrait de I’'image est en bleu, le réseau cartogra-
phique initial est en vert, le réseau cartographique aprés recalage est en rouge, les routes de I’image non
appariées sont en bleu ciel et la route de la carte non appariée en jaune.
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Fi1G. 2.85 — Un réseau cartographique et le graphe correspondant

Recalage non rigide d’un réseau routier

19 e but de ce travail est de projeter, par un processus de recalage et de distorsion (ou recalage
non rigide), un r’eseau routier extrait d’une base de donn~ees cartographique sur une image satellitaire.
Un prerequis est donc le recalage du r eseau cartogaphique avec I’image, car la distorsion du r “eseau pour
coller a I’image ne peut &tre precise sans une pr e-localisation correcte. Ce probléme est classiquement
trait"ee par une mise en correspondance des structures lineiques extraites de I’image avec les items car-
tographiques (voir le paragraphe prec“edent). En mod “elisant les items lin"eiques comme les noeuds d’un
graphe dont les arétes reflétent la connexit’e du reseau, nous consid erons le probléme comme une mise
en correspondance de graphes.

Modelisation des données- Nous avons deux types de donn~ees: une image et un r“eseau vectorise
cartographique. Il nous faut clairement d "efinir les variables al "eatoires consid “er “ees (sites) et leurs valeurs
(“etats). L’image satellite (SPOT Panchromatique) est consid "er 'ee comme ref “erence pour le recalage. Le
r ‘eseau cartographique est mod elise par un graphe non-orient’e G = {X,U,A}, X “etant I’ensemble des
noeuds, U I’ensemble des arétes et A I’ensemble des attributs associ es aux noeuds. Les noeuds sont des
points carat “eristiques du reseau (jonctions, points de forte courbure) et les arétes definissent les routes
qui les joignent. Le seul attribut d’un noeud est sa position dans I’image. Un modéle markovien est
construit sur ces noeuds, I’ ‘etat d’un noeud “etant sa position. Les routes sur I’image entre les noeuds
sont calcul "ees par un processus d eterministe. Le graphe est construit en utilisant I’information de forme
(nombre de noeuds et liens entre eux) et la position des donn“ees cartogaphiques. Un recalage local est
effectu’e en ajustant la position des noeuds et en distordant les liens par un algorithme de d“etection de
routes d eterministe. Ce modéle permet de prendre en compte le ph“"enomeéne de g “en eralisation qui fait que
le trac “e cartographique entre les noeuds est approxim“e.

La figure 2.85 donne un exemple de la correspondance d’un r eseau routier cartographique et de son
modele de graphe (les noeuds sont repr “esent“es par des cercles).

Nous consid "erons un graphe X de structure identique a celui defini par le r’eseau cartographique.
La position des noeuds repr“esente les variables al eatoires. En d’autres termes, le r“eseau recherch e x est
obtenu en deplacant les noeuds des donn “ees initiales m.

Le champ X suit une loi a priori P(X = z) (not’ee P(x) par la suite). Les donnees sont mod elis "ees
comme sulit :

— les donn“ees cartographiques M sont un graphe similaire & X, i.e., un graphe ayant la méme “struc-
ture” (méme nombre de noeuds et d’arétes), seuls les attributs des noeuds différent,

— I’image I est une image SPOT, naturellement repr“esent "ee par un tableau de pixels.

Le champ X est vu comme une d eformation du champ M, ces deux champs sont composes de va-
riables al "eatoires interagissant entre elles. L’image I param etrise le modele via les probabilit "es d efinies.

19. Nousr’esumonsici letravail de DEA de G. Réllier. Bibliographie: [65, 66]
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Cela signifie que le modeéle a priori, le modéle a posteriori et la vraisemblance d “ependent du paramétre I
et sont not “ees respectivement 2(z), Pr(z|m) et Pr(m|z) (ou P(z), P(x|m) et P(m|x) pour simplifier).
En utilisant le th“eoréeme d’Hammersley-Clifford nous pouvons “ecrire :
P(m|z) = 22U Tn(@) gt P(g) = 220 Ter()) qyec

Un(z) = U ()

ceC
et

Uap() = ) Ugy()
ceC
ou C repr-esente les cliques.
Nous consid “erons le critére bayesien du maximum a posteriori (MAP):

i = arg ngn(Um(a:) + Ugp())

Le terme d ependant de la carte, U}, (z), refléte la compatibilit®e des graphes x et m. Briévement,
une confguration de x a une “energie d’autant plus faible que les trongons de x sont proches de leur
correspondant dans m, et que les connections entre trongons sont similaires. Cela conduit a deux types
de contraintes :

— la premiére contrainte opére sur une paire de noeuds reli “es par un trongon de route. Elle d“epend de
la distance entre les deux noeuds, qui doit &tre proche de celle entre les noeuds correspondant de
la carte,

— La seconde contrainte opére sur un triplet de noeuds successifs. Elle d 'epend de I’angle form e par
ces trois noeuds, qui doit &tre proche de I’angle correspondant dans les donn “ees cartographiques.

En realit’e, la transformation id "eale de la carte vers le r’eseau obtenue x est une isom etrie et, plus
elle s’en “ecarte, plus elle est p“enalis ee. Ceci se fonde sur I’hypothése d’une position relative precise des
noeuds des donn“ees cartographiques. Pour traduire ces deux contraintes, nous definissons une “energie
d"ependant de la carte comme suit. Nous d “efinissons une distance associ ‘ee aux graphes:

Définition 1. Un chemin entre z; et x; est une ensemble de noeuds (z; = xg,z1,...,.exy = x;) pour
lequel deux noeuds consécutifs = et x4, sont joints par une arete.

Définition 2 (Distance de graphes). La distance entre deux noeuds d’un graphe X, z; et z;, notée
d(z;,x;), est égale au nombre minimal d’arétes des chemins (x;,z;) (égal au nombre de noeuds moins
un).

Le terme de I’ "energie d "ependant de la carte est donn e par :

Un(z)= Y Un(zoz)+ Y Up(wizj,or)
d<1:'i7m].):1 d(:ci,z]-) =1
d(zj,zp) =1

C’est un terme markovien relativement au systéme de voisinage suivant :

xi#xj

. € V.. si et seulement si
L < T { d(xi,xj) S 2

Les potentiels U}, (zi,z;) et U2 (x;,x;,2)) representent respectivement les deux contraintes men-
tionn “ees plus haut.
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FIG. 2.86 — A droite, la route joignant deux extrémités obtenue par ELIESER ; A gauche, I’image SPOT
correspondante.

U,%(:Ez',fﬂj) = fij(dist(xi,il?j))

ou dist(a,b) est la distance euclidenne entre les noeuds a et b, et:

U2 (wi,x5,08) = gijr(jx)

ol a; j 1 est I’angle form“e par les deux segments [5,z;] et [x;,xx].

La fonction f;;, dont I’argument est la distance euclidienne entre deux noeuds, est une fonction
convexe prenant son minimum lorsque dist(z;,x;) = dist(z]",a’") (ou dist(z]",z7") est la distance
euclidienne des noeuds correspondant dans les donn “ees cartogaphiques).

La fonction g; ; » a pour argument la valeur de I’angle forme par le triplet consid er "e. Elle est d efinie
sur I’intervalle [0,27], et atteint son minimum pour o ;5 = o g (ou o est I’angle correspondant sur
la carte), et croit avec la diff 'erence entre q; 1, et ;" ;..
Pour I’exp "erimentation, nous avons consid er g; £t g; ; » comme suit :

fis(d) = (d — dist(x]a}))’

gijk(a) = ((a - a?j,k) [27T])2

Les configurations optimales relativement & ce premier terme sont donc celles obtenues par une
transformation rigide des donn’ees cartographiques. L’ “energie croit en fonction de I’importance des
d“eformations locales.

L’ “energie {,(z) prend en compte I’information donnee par I'image I. Elle est compos "ee de deux
termes. Les arétes du graphe repr esentent les routes entre les noeuds, elles sont constitu “ees de segments
dans les donn“ees cartographiques. Nous devons les d“eformer pour coller & I’image. Nous utilisons un
algorithme fond e sur la programmation dynamique pour estimer le parcours de la route sur I’image entre
deux noeuds. Ce chemin ne d“epend donc que de la position des noeuds sur I’image et des niveaux de gris.
Pour le calculer nous minimisons une fonction de colt d "ependant du contraste entre le chemin et le fond
de I’image, de I’homog “en "eit"e des pixels appartenant a la route et de la courbure locale. La minimisation
est effectu "ee par le programme ELIESER [MZ96]. Le chemin ainsi obtenu de maniére d “eterministe est
utilis e pour d“efinir I’ “energie a priori du modeéle.

L’ “energie a priori depend de I’ad "equation du reseau ainsi calcul e, & partir de la configuration x du
graphe, avec un r’eseau routier reel. Cette ad "equation est mesur ee par un terme g eom ‘etrique et par un
second terme quantifiant la coh“erence avec les donn “ees image. Nous avons I’expression suivante :

Uap(%) = Uap,1(2) + Uap 2()
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FiG. 2.87 — Deux configurations possibles pour deux paires de noeuds : influence de la position des
noeuds sur les chemins calculés (en noir) qui peuvent se superposer si les noeuds sont trop proches (&
droite)

Le premier terme, exprimant les contraintes g eom “etriques, “evite que deux routes joignant deux
paires distinctes de noeuds se superposent, méme partiellement. Ce terme de “non-chevauchement” est
n“ecessaire car certaines routes trés prononc ‘ees, peuvent attirer plusieurs sections routiéres lors de I’opti-
misation par programmation dynamique. L’ “energie associ ‘ee est “egale au nombre de pixels partag “es par
deux sections routieres diff “erentes.

L’expression de U,y 1(x) est donn“ee par:

31a32 _
ap, g U = 5 Uap,l(xiaxjaxkaxl)
51,3265 d(mi,a:j) =1
d(mkswl) =1

ol s; = (z;,x;) est la section routiére joignant x; et = ;, sy = (xy,x;) la section routiére joignant x,
et z;, le potentiel “etant:

Upo? (2) = 14

ou n;; est le nombre de pixels commun a s; et s;.

La figure 2.87 montre un exemple ou le premier terme va p “enaliser le fait que deux routes se super-
posent (b) alors qu’il favorisera la configuration (a).

La seconde partie de I’ "energie a priori Lg ) est directement li ee & I’image. Elle donne une mesure,
pour chaque chemin entre deux noeuds estim e par ELIESER, de ressemblance entre les niveaux de gris
du chemin et de son voisinage et les caract “eristiques d’une route. En consid “erant un systeme de voisinage
d“efini par les paires de noeuds joints par une aréte, nous avons :

ap, E Uap 2 xzal'j § ap,

dij=1 sES

ou S est I’ensemble des sections routiéres s et d;; la distance entre les noeuds x; et ;.

Chaque terme U;p,Z(a:) exprime la probabilit e pour la section consid “er “ee s d’étre situ “ee sur la position
courante sachant les donnees image. Une route est d "efinie comme une structure lineaire ayant un fort
contraste par rapport au fond. Nous d“efinissons trois zones: une zone “route”, une zone “fond” et une
zone interm“ediaire (permettant de traiter diff 'erentes “epaisseurs de route), comme montre sur la figure
2.88. Nous calculons la moyenne des zones “route” et “fond”. Les pixels de la zone interm “ediaire sont
class’es comme “route” ou “fond” en accord avec leur “ecart aux moyennes “route” et “fond”. Un test
d’hypothése est calcul e entre les zones obtenues. Nous utilisons un test de Student :
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FIG. 2.88 — Les trois zones définies pour le test : la route (en noir), le fond (en gris) et la zone in-
termédiaire (hachurée).

M1 — K2
Nio24+Nao2\, 1 1
V) ()

Une fonction d "ecroissante sur la valeur du test donne le potentiel d “ependant de I’image :

t_test(Dl,Dg) =

ap2(7) = U (t test(D1,Ds))

ou D; et Dy sont respectivement les distributions de pixels du “fond” et de la “route” et U'(x) = \/z.
Lutilisation de ce test est plus robuste que la fonction de co(t utilis 'ee par ELIESER car cette derniere
d“epend fortement du nombre de pixels de la route.

Finalement, I’expression de I’ “energie a priori est donn “ee par :

Unp(r) = D Ugpt (@) + D Upa(w)

85,5;€S8 SES

ou S est I’ensemble des sections routiéres, c’est a dire I’ensemble des arétes du graphe.

Résultats- L’optimisation du modele se fait par un recuit simul "e. Pour chaque noeud nous proposons
une nouvelle localisation par une dynamique de Metropolis. Le sch ema de d "ecroissance de la temp “erature
est donn e par X"+ = 0.97 = T(™)), ol n est le num "ero de I’it eration.

La figure 2.89 montre le resultat pour une carte initialement translat "ee de 20 pixels par rapport aux
donn“ees cartographiques reelles. Le resultat est celui escompt e malgr e un d“ecalage initial important.

La figure 2.90 montre le r esultat avec une configuration initiale ayant subit une rotation de 0.2 ra-
dian par rapport aux donn“ees initiales. Les noeuds ont “et’e localises a la bonne place. De petites erreurs
apparaissent dans la partie sup “erieure droite en raison d’un faible rapport signal a bruit.

Pour finir, nous introduisons un bruit sur les distances entre noeuds et sur les angles en translatant
al "eatoirement chaque noeud du graphe initial dans une fenétre de 20 pixels par 20 centr "ee en chacun des
noeuds. Nous pouvons appr ecier la qualit”e du r“esultat dans ce cas, ou la solution n’est pas d “eduite d’une
transformation rigide du graphe.

Ce deuxiéme exemple montre I’utilisation des champs de markov et du contexte bayesien pour la
r ‘esolution de problémes sur graphes. Cela montre notamment que I’approche markovienne ne se r ‘eduit
pas aux mod “elisations pixeliques et permet de prendre en compte des entit’es g eom “etriqguement plus
informatives, comme les segments dans cette application. La restriction de cette mod elisation reside
dans le caractére fig e du graphe puisque le nombre de noeuds et d’arétes ne peuvent pas “evoluer au cours
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Fi1G. 2.89 — Exemple de résultat (a droite) obtenu a partir de la carte translatée (a gauche)

F1G. 2.90 — Exemple de résultat (& droite) obtenu & partir de la carte ayant subie une rotation (& gauche)
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Fic. 2.91 — Exemple de résultat (a droite) obtenu a partir de la carte ayant subie une distortion (a
gauche)

de I’optimisation. Ainsi, un tel modeéle ne prend pas en compte I’ “evolution du r“eseau, lors de la cr“eation
de nouvelles routes par exemple.
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2.3.5 Shape from Shading

20 |_e “Shape from shading” (SFS), ou forme & partir de I’ombrage, consiste & reconstruire la forme
3D d’une scéne par I’analyse des niveaux de gris d’une seule image bidimensionnelle de cette scéne. Sous
certaines conditions, le niveau de gris donne directement la pente de la forme, la difficult e consistant alors
a trouver la direction de plus forte pente. Ce probléme est mal pos e et ne peut étre resolu sans certaines
hypothéses [Dur93, DM96].

Les hypotheses usuelles [HB89] qui rendent le probléme bien pos“e concernent :

— la scéne qui est suppos “ee avoir une carte de r ‘eflectance uniforme et connue (la plupart du temps la

surface est suppos ee lambertienne et d’albedo connu),

— la source lumineuse qui est supposee unique et ponctuelle, “eloign’ee de la scene de sorte que le
faisceau incident puisse étre approxim e par un faisceau parralléle uniforme S (la plupart du temps
les reflections sont n“eglig “ees),

— la cam“era qui est suppos “ee donner une projection orthogonale de la scéne sur le plan de I'image et
avoir une reponse lineaire.

Sous ces hypotheses, en notant I’axe optique Oz (z croit en s’approchant de la cam “era) compl et e des

axes Oz et Oy definissant le plan de I’image de sorte que Oxzyz forme une base orthogonale, la partie
visible de la scéne peut étre d“ecrite par I’ "equation :

z = h(z,y) (2.169)

ou I’inconnue est la fonction “el “evation A, qui a priori n’est pas d “erivable (dans le cas de bords) et méme
non continue (dans le cas d’occlusions). En chaque point (z,y) ou h est d erivable, I’ "equation du SFS est
I’ “equation d’irradiance[Hor75] :

R(S p(z.y).q(z,y)) = E(z,y) (2.170)

ou E d7esigne le niveau de gris, R la carte de reflectance, et p et ¢ sont les notations usuelles pour dh/dx
- —> - - - - - - - - -
et 9h/9y. Dans cette "equation, seulsS et h, par I’interm "ediaire de ses d “eriv "ees premiéres, sont inconnus.

Energies- Nous supposons maintenant que S est connu et vertical (S = (0 0 1)*) et que la surface
est lambertienne, de sorte que I’ ‘equation d’irradiance (2.170) s’ “ecrit sous une forme particuliére appel ‘ee

““equation de I’Eikonale” :
Emax

V1+p(zy)? +g(z,y)?
oU Emax €st la valeur maximale de E' qui est atteinte pour les points ou VA = 0. La version discréte de
I’ "equation (2.171) est donnee par :

= E(z,y) (2.171)

Emax
V1+pi® + a5

Sur les images de synthése utilis “ees pour les tests, les niveaux de gris sont calcul “es a partir de I’ "equation (2.172),
avec Emax = 255.
Nous introduisons la distance é entre pixels voisins. Nous consid “erons arbitrairement que chaque
scéne carr “ee utilis "ee a une longueur de 12.8, de sorte que 6 = 0.1 pour une image 128 x 128, § = 0.2 pour
une image 64 x 64, etc... En utilisant un sch "ema direct de diff "erences finies, la contrainte d’int egrabilite
de Schwarz s’ “ecrit :

=E;; (2.172)

20. Ce travail est le fruit d’une collaboration avec J.D. Durou et A. Crouzil, ma'1 tres de conf erence “a I’ IRIT, initialement
soutenue par un projet Jeunes Chercheurs du CNRS. Bibliographie: [4]
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La norme de la d"eriv ee en x s’ ecrit :

. [— . . 2 . . _ . . 2
(Vp[2, o (DiLd “Pig ) (Phjtt T Pig (2.174)
sJ 6 é‘
et de méme pour g, de sorte que I’ "energie minimis“ee s’ “ecrit :
E 2
e(w) :(52 Z max — Ei’j]
@pnep LV1 +pig® + 4’
+ e > (P —pig) — (@15 — i) (2.175)
(i,)eD
Ao D [Pigr = pig)’ + Givig = pig)? + (@i — 6 + (@415 — 6i5)°]
(i.)eD

ol w = (pij,ij) i )en et D est le sous-ensemble de D contenant les pixels (,5) tels que (i + 1,5)

et (i,j + 1) sont dans D. L’ "energie ainsi d “efinie contient le terme d’attache aux donn“ees provenant de
I’ “equation de I’Eikonale, un terme d’int“egrabilit’e et un terme de lissage. La d ependance vis-a-vis de
la r esolution est r eduite du fait de I’introduction du terme 6, ce qui sera utile pour I’approche multi-
resolution d“ecrite plus bas. Nous traitons ici de la minimisation de I’ "energie e, les r esultats finaux sont

obtenus par une phase d’int“egration des deriv "ees en minimisant |I” "energie suivante [Dan00] :

W)= > [(hiyrj—hij—8pis)* + (hijrr — hij — 6ai;)"] (2.176)
(i,j)€D

ot w' = (hij)j)en-

Méthode déterministe : M1- Soit une image, un ensemble de pixels D, des valeurs des paramétres
Aint €t Asmo, €t une configuration initiale w° = (p?;,¢7,)¢ j)ep 5 la premiere “etape du traitement de la
m “ethode M1 est un processus it “eratif d "efini comme suit :

— Calculer Ve pour la configuration courante w*

— Trouver le minimum local @* de la fonction ¢ (d) = e(w* — d Ve(w¥))

— Calculer la nouvelle configuration w**! = w* — d* Ve(wF)

Le processus est stopp e dés qu’une configuration & est telle que |Ve(w*)| < 2N 3 (le seuil 3 est "egal a
0.001 dans nos tests). Le facteur 2V provient du fait que la norme eudlienne de Ve est approximative-
ment proportionnelle au nombre de coordonn “ees.

A partir de la configuration obtenue w*, la seconde “etape consiste a minimiser I’ “energie’ ¢par un
processus identique au prec “edent.

La surface test est montr“ee sur la figure 2.92(a), et I'image associ ee 64x64 sur la figure 2.92(b).
Notons que I’interpr "etation visuelle 3D de cette image est quasiment impossible. A partir d’une initia-
lisation proche de la forme reelle, representee sur la figure 2.93(a), nous obtenons la figure 2.93(b), ce
qui n’est pas tout a fait satisfaisant, car le creux au centre est invers“e. A partir de la configuration de
I’image 2.94(a), le resultat obtenu sur la figure 2.94(b)) est méme m “ediocre d’un point de vue qualitatif.
En revanche pour Ajn = 500 et Agno = 20, les r esultats obtenus a partir des figures 2.93(a) et 2.94(a)
sont montr es sur les figures 2.95(a) et 2.95(b). Il est clair que le resultat de la figure 2.95(a) est trés bon
alors méme que celui de la figure 2.95(b) est trés mauvais. La m“ethode M1 a donc deux inconv “enients :

— Le choix de Ajn et Agmo €St relativement arbitraire et a un effet important sur la solution (comparons
les figures 2.93(b) et 2.95(a)).

— Le choix de la forme initiale est capital (comparons les figures 2.95(a) et 2.95(b)).
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(b)

F1G. 2.93 — (a) forme initiale (b) résultat associé (Ajnt = 10, Agno = 50).

Pour r esoudre le second probléme, nous proposons d’optimiser I’ “energie par un recuit simul e.

Une approche Bayesienne du “shape from shading” : méthode M2- Le probléme du SFS appar-
tient a la classe des problémes mal-poses qui peuvent étre reformul 'es comme un probléme d’optimi-
sation dans un contexte bayesien. Nous adoptons cette d “emarche et proposons le recuit simul e comme
outil d’optimisation. Nous interpr "etons I’ “energie ¢ comme celle d’un champ de Gibbs. L’interpr “etation
bayesienne associ ee induit quatre termes P(E|w)R(w)Ps(w)Ps(w). Le premier, prenant en compte les
donn“ees s’interpréte comme la vraisemblance et les trois suivants d efinissent le terme a priori contenant
une contrainte de lissage, une contrainte d’integrabilit"e et un a priori sur la distribution des pentes (p,q).

L’ “energie ¢, definie par une somme de termes locaux, est associee a la definition d’un champs de
Gibbs de la maniére suivante :

1
P(E|lw)Pi(w)Py(w) = — exp [~¢(w)] (2.177)
Un a priori est d efini sur (p,q) en supposant les sites ind ‘ependants (par rapport a ce terme) :
Py(w) = ] ms(ws) (2.178)
seS

- - - —) Y - - - - -
Pour definir g(ws), nous supposons que la normale N a la surface est uniform 'ement distribu "ee sur la
sphére de Gauss.
Changeons le systéme de coordonn “ees comme sulit :

{ps = ps COS P

. (2.179)
s = psSin @
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F1G. 2.95 — Avec \int = 500 et Agno = 20: résultat a partir de 2.93(a) (a) et de 2.94(a) (b).

Sur la sphére de Gauss, la surface de la couronne (6,6 + d@) (voir figure 2.96) est “egale & 27 sin 6 d#.
Nous consid “erons alors les distributions 7(6) o sin § and 7, () uniformes sur [0,27[ pour d efinir I’a
priori sur (p,q). Nous avons p = tan 6, ce qui donne sinf df = dp. La distribution a priori sur
p est donc donn ee par:

_
(1+p2)3/2
__r
(1+p%)2
En pratique, I’espace d’ "etat associ e & p est born e & [0,34/. La valeur de pmax est calcul ee en appliquant

I’ “equation de I’Eikonale (2.172) aux donn’ees (mx correspond au niveau de gris le plus faible). Nous
obtenons :

To(p) o (2.180)

et
Tp(p) = Soma p » P € [0,2pmax] (2.181)
LIS

Pour r"eduire le temps de calcul, il convient de trouver un bon compromis entre le nombre d’it "erations
n“ecessaire a la convergence et le temps de calcul pour simuler la loi de proposition. La seconde contrainte
justifie I’utilisation d’une loi de proposition similaire au modeéle simul“e (cas de I’ ‘echantillonneur de
Gibbs). Cependant, en pr“esence d’interactions une telle loi est tres difficilement simulable, Nous consid "erons
donc uniquement le terme sans interaction du modéle a priori comme loi de proposition. La loi utilis ee
dans le recuit simul "e est donc la suivante :

Q(w* = cur — W = new) = QW = new) = m3(new) (2.182)

Noton_s w\{s} = (Wi Wi wimacs)) = (@17 Wi W e Weara(s) )+ L€ taUX d’ac-
ceptation est alors donn e par:
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F1G. 2.96 — La sphére de Gauss.

O A N (pe@'s|wsew>P1(wsew|w\{s}>P2<sz|w\{s}>)UT (2.183)
peur (L+ pcu®) Pelis g Py (w5 o\ [s)) Pa(wg [\ {s}) |

OU prew = v/ (P2%)2 + (P2°)? €t peur = /(p57)?2 + (p5*7)2.

Nous utilisons une d ‘ecroissance g eom etrique de la temp eraturg £ o*T,. Notons qu’en g en “eral,
pour des applications de type segmentation ou restauration d’image, les taux de d "ecroissance retenus pour
«a se trouvent entre 0.95 et 0.99. Ici, nous avons di consid erer v = 0.999998 pour obtenir le r esultat de la
figure 2.97(b) (avec @ = 0.99 nous obtenons le r“esultat de la figure 2.97(a)) . Ceci est vraisemblablement
dd aux profonds minima locaux de I’ "energie associ ee au SFS. Notons qu’ici la configuration initiale peut
étre quelconque (nous sommes partis d’un plan pour nos exp “eriences). Le temps de calcul est ici d’une
heure pour une image 32 x 32. D’un point de vue applicatif, il semble donc necessaire de le r eduire.

FIG. 2.97 — M2 appliquée a I’image 2.92(b): (&) a = 0.99 et (b) a = 0.999998 (Aix = 500 et Agno =
20).

Une approche hybride multirésolution : méthode M3- Nous combinons I’approche stochastique
a I’approche d“eterministe pour reduire le temps de calcul. Le principe consiste a utiliser la m ethode
optimale (le recuit simule) a basse r“esolution, puis a utiliser le r esultat comme initialisation pour les
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resolutions suivantes. Dans le cas du SFS, la relation entre les donn“ees (I’image) et les inconnues (la
forme) n’est pas lin"eaire. Par cons equent, les r eductions des r esolution de la forme et de I'image ne
produisent pas les mémes effets. Nous utilisons donc un algorithme multir "esolution non-lin“eaire, qui
approxime au mieux la r ‘eduction de la resolution de la forme. Peleg et Ron [SG90] ont montr“e qu’il est
preferable de d egrader la resolution des pentes pour approximer une d“egradation de la resolution de la
forme platot que de d "egrader directement I’image.

Si E° repr “esente I’image initiale (de r ‘esolution la plus fine) et F1’image de taille 2n x 2n au niveau
I, I'image moins r esolue BT est calcul ‘ee comme suit :

— Calculer les pentes péyj a partir des niveaux de gris:

(2.184)

— Convoluer les pentes par un noyau gaussien.

— Sous- "echantillonner I’image des pentes en ne conservant qu’un pixel sur deux pour obtenir pt1
de taille n x n.

— Calculer I’'image correspondante en utilisant la formule suivante :

E
j —27 (Za.]) € [O,TL - ]-] (2185)

1+ (pl51)

Aprés avoir construit la pyramide, un premier resultat est obtenu au niveau le moins r“esolu par un recuit
simul“e. Ce r’esultat est sur-"echantillonne par interpolation pour obtenir une initialisation au niveau sui-
vant, La m ethode M1 permet d’obtenir le resultat & ce niveau. Ce processus est iter“e jusqu’au niveau de
plus haute r “esolution. Cette approche suppose que la projection du r esultat d’un niveau au niveau suivant
appartient au bassin d’attraction du minimum global de I’ "energie.

Pour nos exp “eriences, nous avons utilis“e une interpolation lineaire pour la projection des r“esultats de
(p,q) entre les niveaux et le masque de convolution suivant pour les pentes lors de la construction de la

pyramide :
0 0125 0
0.125 0.5 0.125

0 0.125 0

Lam ethode M3 a “et e test "ee sur I’image de synthese a une r “esolution on 256 x 256 (voir figure 2.98(a)).
La pyramide cr’e ee contenait quatre resolutions (256 x 256, 128 x 128, 64 x 64, 32 x 32). Le r esultat
obtenu est pr-esent e sur la figure 2.98(b). 1l est I "'egerement moins bon que celui de la figure 2.97(b) mais
d’une bien meilleure resolution. En ce qui concerne le temps de calcul, le colt est essentiellement di au
recuit simul e, donc identique a celui de la m“"ethode M2 a basse r “esolution.
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(@)

FiG. 2.98 — (a) Image 256 x 256 et (b) résultat par M3 en utilisant 4 niveaux (Ajn = 500, Agno = 20).
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2.4 Limites des champs de Markov

Nous avons pu appr ehender la g "en “eralit "e des champs de Markov a travers les diff erentes applications
li'ees a I’analyse d’image trait“ees dans ce chapitre. Nous pouvons affirmer que les champs de Markov
sont maintenant un outil classique dont les applications ont d "eja quitt "ees le domaine de la recherche pour
aller vers le d 'eveloppement industriel. Est-ce a dire que la boucle est boucl ee? Il serait un peu pr ematur e
de I’affirmer. En effet, il reste sans doute des am "eliorations a porter a cette approche tant dans le domaine
de la modelisation (recherche d’a priori plus complets et plus en rapport avec la realit’e des images)
que dans le domaine de I’estimation (estimation des paramétres, efficacit e algorithmique). Remarquons
notamment que le cadre non-stationnaire est trés peu abord“e. Les champs de Markov restent donc un
domaine actif de recherche.

N "eanmoins, nous sommes suffisament avances dans ce domaine pour en entrevoir les limites in-
trinséques. Nous voyons deux limites principales inh“erentes a la d efinition des champs de Markov :

— Le nombre de variables al "eatoires est fix "e. Cela se fait de facon naturelle lorsque la variable est le
pixel, le champ al "eatoire “etant d "efini sur la trdme de I’image. En revanche, lorsque I’on considére
des entit“es de plus haut niveaux, comme des objets, la connaissance du nombre de variables est
une connaissance a priori forte que nous n’avons pas dans la plupart des cas. Les champs de
Markov sur graphes permettent de travailler sur de telles entit’es [AG92], comme nous I’avons
vu pour le recalage de reseaux routiers. N eanmoins. le graphe sur lequel le champ de Markov
est defini ne peut pas “evoluer durant I’optimisation. L’ensemble des noeuds du graphe doit donc
contenir tous les objets de la scéne. Une solution consiste a d "efinir un sur-ensemble pour lequel une
“etiquette binaire est ajout“ee a chaque objet pour indiquer la pr-esence effective de I’objet dans la
scéne [TMM™98]. Malgr e tout, la recherche du graphe contenant toutes les entit es pr esentes dans
I’image doit se faire avant I’optimisation. Il conviendrait donc de d“efinir des modéles pour lesquels
le nombre et la localisation des variables al "eatoires puissent “evoluer au cours de I’optimisation.
Ceci peut étre int“egr“e dans les processus ponctuels marqu “es ou les graphes al “eatoires.

— La seconde limite des champs de Markov concerne la d“efinition des contraintes a travers des
interactions locales. S’il est vrai que ces contraintes peuvent s’averer globales, comme la mi-
nimisation de la longueur des contours d’une carte de segmentation, elles doivent &tre d’efinies
localement. Dés lors, certaines contraintes g eom “etriques sont difficiles a prendre en compte. Par
exemple, la forme des objets ou la forme des r egions lors d’une segmentation sont difficilement
mod “elis "ees par des interactions locales. En outre, certaines directions sont privil ‘egi “ees par le choix
d’un modele comme le montre I’ "etude des formes stables que nous avons r“ealis "ee pour diff “erents
modeles binaires. Ce type d’informations g “'eom “etriques peut étre pris en compte par des approches
de type “template” ou par les processus ponctuels (voir la “pattern theory” de I’ "ecole de Grenan-
der) [aYCK91, Mum96, MumQ2].
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Chapitre 3

Les Processus Ponctuels Objets

3.1 Généralités

Processus ponctuels Marqués® Les processus ponctuels marques sont d’une utilisation relative-
ment r“ecente en analyse d’image. Une premiére origine est similaire a I’origine des champs de Markov
en imagerie. 1l s’agit, en effet, de travaux men “es par des statisticiens qui ont appliqu e les modeles qu’ils
“etudiaient a des cas plus ou moins concrets, proches des probl “'ematiques abord “ees en analyse d’image.
Les premiers processus ponctuels propos“es furent appliques a des images de synthése, pour lesquelles
on recherchait par exemple une forme connue (disque ou autre) dans un univers bruit’e [BL93]. Par la
suite, des applications sur donn“ees reelles, comme le comptage de cellules, ont “et’e propos ees [RH99].
Des modéles similaires sont propos ‘es comme une g “en eralisation de I’approche par “templates” au cas de
plusieurs objets [SGIM94].

Nous consid erons des ensembles non ordonnes de points d’un espace donne y, par exemple?R
Une configuration du processus est alors un ensemble d“enombrable, non ordonn’e de points de y, x =
{z1,...,Zn,...}. x est muni d’une metrique d telle que (x,d) soit complet et s eparable. Cette m “etrique
permet de d’efinir une topologie et une o-algebre borelienne (en pratique, x Sera souvent un sous-
ensemble compact de R? muni de la distance euclidienne). Une configuration x C y est dite localement
finie si elle place un nombre fini de points dans tout borelien born'e A C . La famille de toutes les
configurations localement finies sera not ee N7,

On definit alors la notion de processus ponctuel comme suit:

Définition 2. Un processus ponctuel sur x est une application X d’un espace probabilisé (2,A4,P)
dans N'/, tel que pour tout borélien A C y , le nombre N(A) = Nx(A) de points dans A soit une
variable aléatoire (finie).

Si I’espace x est born”e ou si N () est fini presque surement, le processus ponctuel est dit proces-
sus ponctuel fini. Les realisations d’un processus ponctuel X sont donc des configurations al “eatoires de
points telles que pour tout bor“elien A C x le nombre de points dans A soit une variable al "eatoire.

Cela signifie qu’un processus ponctuel est une variable al “eatoire a valeur dans I’espace mesurable
(N, NI, ot N/ est la plus petite o-algébre telle que pour tout bor elien borne A C y I’application
x — Nyx(A) soit mesurable.

La mesure de probabilit & induite sur N/ est appel ee la loi de X .

La loi d’un processus ponctuel X devrait &tre la mesure image par I’application X de P sur NY . Mais
comme N'/ est d efinie par la mesurablit e des applications x — A A) pour des boreliens A C x ,

1. Pour une pr”esentation d"etaill “ee voir [vL00]
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I’analogue de la loi de probabilit“e pour des variables al “eatoires dans un contexte de processus ponctuels
est I’ensemble des lois jointes des vecteurs (N(A1),...,N(A)) ou les A; sont des bor "eliens born“es :

Définition 3. La famille des lois en dimensions finie (fidis) 2 d’un processus ponctuel X sur un espace
métrique (x,d) complet et séparable est la collection des lois jointes de (N (A1), ...,N(A,,)) pour tout
vecteur fini (Ay,...,A,,) de boréliens bornés 4; C y, i =1,..., m delongueur quelconque m € N.

L’int"erét de cette d efinition est justifi e par le th eoréme suivant :

Théoréme 2. La loi d’un processus ponctuel X sur un espace métrique complet et séparable (x,d) est
entierement déterminée par ses fidis.

Donc, deux processus ponctuels partageant les mémes fidis ont méme loi.

La notion de processus ponctuel est g 'en “eralis "ee aux processus ponctuels marques comme suit ;

Définition 4. Soit (x,d) et (X,d") deux espaces métriques, complets et séparables. Un processus ponc-
tuel marqué dont les positions sont dans x et les marques dans X est un processus ponctuel sur y x X
tel que le processus des points non-marqués soit un processus ponctuel bien défini.

Pour comprendre cette d efinition, il faut d’abord voir que I’espace x x X est metrique, complet et
s eparable dés lors que I’on introduit la m“etrique p((x,k),(y,l)) = max{d(x,y)!{k,l)}. Tout processus
ponctuel Y sur I’espace produit y x X fait apparaitre un processus ponctuel de points non-marqu es
X bien d7efini. Pour le comprendre, il nous faut consid “erer un borelien A C x . Alors, le nombre de
points non-marqu ‘es dans A peut étre “ecrit:

=M
Nx(4) = 3 Ny(Ax{i})

Par definition, chaque N (A x {i}) est une variable al eatoire finie, si bien que N (A) est aussi une
variable al "eatoire finie.

En revanche, dans le cas ou X est continu, il faut faire plus attention. Par exemple, un processus de
poisson sur R? n’est pas un processus ponctuel marque sur R avec ses marques dans R, puisque
Nx(A) = Ny(A x R) n’est pas necessairement fini pour un bor elien A C Rquelconque.

On s’interesse maintenant a la multiplicite “eventuelle des points d’une configuration. En pratique, il
est rare de travailler avec des processus ponctuels qui contiennent des points situ“es exactement au méme
endroit. Soit N/ I’ensemble des configurations localement finies x ne contenant que des points distincts,
c’est adire telles que Nx({z}) € {0,1} Vz € x.

Définition 5. Un processus ponctuel X est dit simple s’il prend ses valeurs dans NY presque surement.

La plupart des processus ponctuels utilis“es en pratique sont observes dans une r egion bornee. Cette
r ‘egion peut étre dict ee par I’application tout comme elle peut r “esulter d’un choix volontaire pour limiter la
taille de I’espace d’int“erét. Dans tous les cas, les realisations du processus ponctuel contiennent presque
surement un nombre fini de points.

On verra plus loin qu’il y a une raison th "eorique importante qui nous fait consid erer cette classe de
processus ponctuels. La notion de densite est en effet difficile a mettre en place pour des processus qui
ne sont pas finis.

Pour construire un processus ponctuel fini, on peut utiliser :

1. Une distribution de probabilit e discréte (p )nen pour le nombre de points

2. fi dis: fi nite-dimensional distributions, en anglais.
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2. Une famille de densit "es de probabilit e sym etriques(jr1, - - -, ),n € Nsur x™ pour les positions
des points.

Le deuxiéme point implique que I’on suppose que  soit “equip e d’une mesure bor “elienne v(.) de maniere
a pouvoir definir les densit "es,jpar rapport a la mesure produit »(.)".

On peut alors construire un processus ponctuel X de la maniére suivante :

On consid ere N () une variable al "eatoire de loi (),,, et on conditionne ensuite par rapport aux ‘evénements
N(x)=mn:onprend (Xi,...,X,) € x™ un vecteur al eatoire de loi j(.,...,.) ind’ependamment de
N(x). La condition de sym “etrie est necessaire puisqu’une configuration est indiff erente a I’ordre dans
lequel ses points sont class es.

Il convient de v erifier toutefois si I’on peut passer | 'egalement de vecteurs ordonn’es a des vecteurs non
ordonn’es. Ce point est important pour nous puisqu’il nous servira dans des d “‘emonstrations ult “erieures
ou I’on basculera des configurations aux n-uplets, et r ‘eciproquement.

D “efinissons d’abord N comme I’ensemble des configurations finies. Ensuite, appelons N/ la plus petite
o-algébre pour laquelle les applications x — Ny (A) (A bor elien borne) sont mesurables.
On d “efinit ensuite les sous-ensembles de V' suivants

NI ={xe N/ : Ny(x) =n}

et, a chacun de ces ensembles, on associe une o-algébre N£ en prenant la trace de N/ sur N{ .

On considere maintenant les fonctions f,, : x" — N qui, & des vecteurs de taille n, associent des
configurations de n points. Les f,, sont mesurables par rapport & la o-algébre des bor “eliens, et grace a
leur invariance par permutation, mesurables par rapport a la o-algebre B ;(x™) des bor "eliens sym “etriques
dans x™.

Par hypothése, pour tout n, j,(.,...,.) est une densit’e invariante par permutation et est donc B(x")-
mesurable.
Consid erons la fonction j, : N} — R sur les configurations de » points:

in(3) = 2 3 n(pl(2)

ol I’on somme sur toutes les applications ¢ qui, a une configuration, associent I’un des n-uplets corres-
pondant, (ces n-uplets différent par des permutations, il y a donc n! ¢ diff "erentes).
Onadonc: i, o fr, = jn. i, €St mesurable.

Les processus ponctuels de Poisson sont les processus les plus “el 'ementaires puisque, physiquement,
ils traduisent la notion d’ind “ependance.

Définition 6. Soit v/(.) une mesure borélienne sur un espace métrique et séparable (,d) tel que v(x) > 0
et v(A) < oo pour tout borélien borné A, (une telle mesure est dite localement finie). Un processus
ponctuel X sur y est appelé un processus ponctuel de Poisson de mesure d’intensité v(.) si:

P1. N(A) suit une loi de Poisson d’espérance v(A) pour tout borélien borné A C x .
P2. Pour k boréliens disjoints A4, ... ,A , lesvariables aléatoires N(A4,)....,N(4,) sont indépendantes.
Si v(.) est non-atomique, le processus de Poisson est simple. Il est fini si v(x) < co.

Lorsque x = RZ, on parle de processus de Poisson homogeéne lorsque la mesure d’intensit e est Au(.)
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ol u est la mesure de Lebesgue et A un paramétre strictement positif. On appelle alors ce paramétre
I’intensit e du processus.

La propri et e P2 peut &tre interpret 'ee comme une propri et e de non-corr elation spatiale totale, puisqu’elle
affirme que ce qui se passe a I’int erieur d’une fenétre quelconque est totalement ind "ependant de ce qui
se passe a I’exterieur. Le th eoreme suivant precise cette id “ee, en affirmant que les points d’un processus
ponctuel de Poisson se comportent al "eatoirement et n’interagissent pas les uns avec les autres.
Théoréme 3. Soit X un processus ponctuel de Poisson sur un espace métrique complet et séparable
(x,d) de mesure d’intensité v(.), et A C x un borélien borné. Alors, conditionellement a { N (4) = n},
X restreint a A suit la loi d’un processus binomial de points indépendants, distribués sur A suivant v .

Nous construisons maintenant des modéles de processus ponctuels par leur densit’e de probabilit™e
(d"eriv "ee de Radon-Nikodym) par rapport a un processus de Poisson de r“ef “erence.

Dans la suite, on considére (x,d) un espace m etrique complet et s eparable, et 7(.) la distribution
d’un processus de Poisson sur y de mesure d’intensit e finie et non-atomique v(.).
Soit p : N/ — [0,00[ une fonction positive, mesurable, & valeur dans I’espace des configurations finies
de points, telle que:

/Nf p(x)dr(x) = 1. (3.1)

Alors p(.) est une densit e de probabilit e et d efinit un processus ponctuel X sur x. Comme le processus de
Poisson dominant est fini et simple, il en va de méme pour X . Pour interpr “eter et justifier la formule 3.1,
il faut “ecrire N comme une union parcourant les familles N des configurations de n points :

NI = G N/
n=0

La v-mesure de N/ est v(x)"/n!. Ce n! est necessaire puisque ¥ est ordonn e tandis que N/ ne I’est
pas. Et donc:

oo

V(Nf) _ Z V(X)n — eu(x)

n!

n=0
De ces consid "erations et de la d“efinition du processus de Poisson, on deduit que d’une part, la loi du
nombre total de points d’un processus d "efini par sa densit’e p(.) est donne par la famille,(h.en :

e—V(X)

Pn =

/X /X Pzt A1) - - dv(zn) (3.2)

n!

et que d’autre part, conditionnellement aux “evénements { N (x) = n}, les n points al eatoires ont pour
densit e jointe:

_ P, @)} 53
Sy fop(ay, v (@) - - dv(zn)

Il existe deux fagons naturelles de conditionner la loi d’un processus ponctuel [SKM87]:

— Le conditionnement intérieur : on cherche a exprimer la loi conditionnelle d’un processus ponc-
tuel sachant qu’il y a un de ses points en = € . Ce type de conditionnement est formalise par la
théorie de Palm.

— Le conditionnement extérieur : on cherche a exprimer la loi conditionnelle d’un point x €
connaissant la configuration sur x \ {z}. Ce type de conditionnement est formalis e par la densi€
conditionnelle de Papangelou.

Jn(@1,. . yTn)
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Le conditionnement int“erieur est trés int "eressant dés lors que I’on dispose de la propri et e d’invariance de
la loi du processus ponctuel par translation. En particulier, il permet de d “efinir et d’utiliser des statistiques
spatiales. Dans nos applications, nous ne disposons pas de telles propri ‘et 'es. Nous nous limitons donc au
second type de conditionnement.

Commencons par une pr esentation intuitive de la densi€ conditionnelle de Papangelou A(.;.) as-
soci “ee a un processus ponctuel simple X . On peut I’interpr "eter comme :

AMz;x) de = P(N(dz) = 1| X N (dx)® = x N (dz)°),

ce qui represente la probabilit”e infinit"esimale de trouver un point dans une r“egion dz autour de = €
connaissant la configuration x du processus ponctuel partout ailleurs qu’en dz.

Pour d“efinir cette densit“e conditionnelle plus proprement, il est n“ecessaire d’introduire la notion de me-
sure de Campbell réduite [SKM87].

Définition 7. Soit X un processus ponctuel simple, sur un espace métrique complet et séparable (,d).

On définit :

C(AxF)=E

Y 1{X\{z} € F}

z€XNA

Pour tout borélien borné A C y et F € NV,

De la méme maniére que dans le paragraphe pr-ecedent, on peut prolonger cette fonction en une

mesure o-finie unique sur la o-algébre produit B(x) x N/, L’ equivalent de la formule de Cambell-
Mecke donne :

E

> g X\ {x}>] — [ [ stex) aciax). (34
zeX x /N
pour toute fonction mesurable g(.,.) positive ou int egrable.

Supposons que, pour un bor elien borne fixe A € B(x),'@ x .) soit absolument continue par
rapport a la loi P(.) de X . Alors,

CAxXF)= / A(A;x) dP(x)
F
pour une fonction mesurable A(A;.) definie de maniére unique & un ensemble P negligeable prés. De
plus, on peut en trouver une version telle que pour x fix e, A(.;x) soit une mesure bor “elienne localement
finie, que I’on appelle noyau de Papangelou du premier ordre.
Si A(.;x) admet une densit’e A(.;x) par rapport & une mesure de ref 'erence v(.) sur x, I’expression de

I’ “equation (3.4) se factorise sous la forme :
E [/ 9(z, X))\ (z; X )dv(x) (3.5)
X
On appelle alors la fonction A(.;.) I’intensité conditionnelle de Papangelou.

Le cas ou X est domin’e par un processus ponctuel de Poisson est particulierement important :

Théoréme 4. Soit X un processus ponctuel fini défini par une densité p(x) par rapport a un processus
ponctuel de Poisson de mesure d’intensité finie et non-atomique x(.). Alors X a une intensité condition-
nelle de Papangelou :

Aus () = % 356)

pouru € xetx € N/,
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Comme pour les champs al “eatoires, nous introduisons les notions de voisinage et la propri ‘et e de Mar-
kov. La d7efinition intuitive des processus de Markov est assez simple : il s’agit de processus ponctuels
finis d “efinis par une densit e et dont I’intensit e conditionnelle ne d "epend que d’un certain voisinage.

Les processus ponctuels de Markov sont trés utilis “es pour diff "erentes applications. En traitement d’image
leur avantage est de permettre une implantation informatique facile. Historiquement, ils ont “egalement
“et”e trés utilis“es en physique statistique, entre autre sous le nom de processus ponctuels de Gibbs.

La particularit’e de ces processus de Gibbs est de presenter des densites sous une forme “energ “etique en
utilisant des potentiels d’interaction entre les points d’une r“ealisation du processus ponctuel.

Nous presentons ici rapidement quelques d efinitions et propri ‘et “es des processus de Markov.

On considére une relation sym “etrique et r "eflexive ~ sur x. On dit que deux points u et v de y sont voisins

si u ~ v. Par exemple, on peut consid “erer la relation de proximite sur y =R

u~v e duv) <R

pour un reel R quelconque.
Définition 8. Le voisinage 9(A) d’un ensemble A C  est défini comme I’ensemble :

0(A)={zex:Tac Az ~a}

Ripley et Kelly donnent la d “efinition suivante d’un processus ponctuel de Markov [RK77] :
Définition 9. Soit (,d) un espace métrique complet et séparable, v(.) une mesure borélienne finie
non-atomique, et 7, (.) la loi d’un processus ponctuel de Poisson de mesure d’intensité »(.). Soit X un
processus ponctuel sur y défini par sa densité p(.) par rapport & 7,(.). Alors X est un processus
ponctuel de Markov sous la relation symétrique et réflexive ~ sur y si, pour tout x € N/ tel que
p(x) > 0,

- (a) p(y) > 0 pour touty C x;

— (b) pour tout u € x, p(x U {u})/p(x) ne dépend que de u et d({u}) Nx = {z € x: u ~ x}.

Le th eoréme suivant permet d’exprimer la densite d’un processus de Markov sous une forme plus
pratique. Pour cela, il faut d’abord poser une d “efinition :

Définition 10. Soit ~ une relation de voisinage symétrique et réflexive sur y. Une configuration x € N/
est appelée clique si tous les éléments de x sont voisins les uns des autres, c’est a dire si:

Yu,v € X U~ v

Par convention, la configuration vide est une clique également.

On peut ensuite demontrer le th“eoréme suivant, qui est I’ ‘equivalent du th“eoréme d’Hammersley-
Clifford pour les processus ponctuels :
Théoréme 5. Une densité de processus ponctuel p : N/ — [0,00[ est markovienne sous une relation de
voisinage ~ si et seulement si il existe une fonction mesurable ¢ : N/ — [0,00[ telle que :

rx)= J[ o) 3.7

cliques yCx

pour tout x € N/,

Une autre formulation peut &tre donn “ee avec un produit sur tous les sous-ensembles de x en imposant
a ¢ de valoir 1 sur les sous ensembles n’ “etant pas des cliques.

Donnons un exemple classique, le processus de Strauss. On se place sur y = R?, et on considére un
sous ensemble born"e K C y muni de la mesure de Lebesgue p(.).
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On d“efinit des densit“es par rapport & un processus ponctuel de Poisson sur K, d’intensite p(.). Un tel
processus est simple et fini, comme il se doit pour pouvoir definir des densit es de processus.
On consid “ere d’abord des processus ayant une densit’e A(.) de la forme:

h(x) = o 3"

ou 3 > 0 et n(x) repr esente le nombre de points d’une configuration x. Une telle densit e est int egrable
et « est la constante de normalisation. La constante 5 est un paramétre qui permet de jouer sur I’intensit e
du processus. Celle-ci vaut alors Suf(.).

Il est int "eressant de remarquer que £ est un parametre d’ “echelle : de maniére “equivalente, on peut changer
le born“e K d’interét en posant Ktel que u(K') = Su(K).
On consid “ere une densit e de la forme:

p(x) = a.f" ™ [[g(@iz;)  x={z1,... 20} (3.8)
1<j
Ou la fonction g v erifie :
oS st d(mimg) <
9(wi,z;) = { 1, si d(zizj)>r
Avec 0 < v etr > 0. Un tel processus est appel ‘e processus de Strauss. Il s’agit d’un processus de
Markov sous la relation ~ de proximite :u ~ v < d(u,v) < r. On peut avoir une expression plus simple
de cette densit’e sous la forme donn“ee par le th“eoreme de Hammersley-Clifford “etendu aux processus
ponctuels :
p(x) = oy (3.9)

ou s(x) represente le nombre de paires de points en relation dans la configuration x. Reste & “etudier
I’influence de ~:

— Pour v = 1 on retrouve un processus ponctuel de Poisson sur notre bor elien born“e K d’intensite
BA().

— Pour v €]0,1], le processus montre une r epulsion entre les points proches au sens de la relation ~.

— Avec v = 0, on obtient ce que I’on appelle un “hard core process”. La densit’e interdit d’avoir
deux points de la configuration qui soient voisins.

Le cas~y > 1 est le cas qui int “eressait Strauss puisqu’il devait permettre de manifester une attraction entre
les points d’une realisation. Malheureusement, dans ce cas I3, la densite n’est pas int "egrable, & moins de
multiplier cette densite par un terme du type 1{n(x) < 7} pour un entier n fix e.

Simulation de processus ponctuels par méthodes MCMC- Les m “ethodes de simulation par chaines
de Markov sont multiples et vari "ees. L’objectif sous-jacent a ces m "ethodes est la simulation de variables
al "eatoires suivant une certaine loi de probabilit®e. Toutes ces methodes construisent donc des chaines
de Markov dont la loi stationnaire est la loi objectif. Parmi les m ethodes les plus connues, on retient
I’échantillonneur de Gibbs et les dynamiques de Metropolis Hastings et de Metropolis Hastings Green.
Les deux derniéres m“ethodes ont un avantage : elles permettent de simuler des lois connues au facteur de
normalisation pres.

La m~ethode de Metropolis Hastings Green pr-esente I’ ‘enorme avantage dans le cadre de la simulation
de processus ponctuels de permettre la simulation de variables al "eatoires sur des espaces dont la dimen-
sion varie, ce qui est justement notre cadre d’int“erét puisque les configurations sont de taille variable.
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L’algorithme a “et“e introduit par Green en 1995 [Gre95], comme une g "en “eralisation de I’algorithme de
Metropolis Hastings. Nous le pr-esentons ici directement, sans pr esenter Hasting-Metropolis, puisqu’une
des innovations de Green a “et’e de remplacer les densit“es d’int"erét par des mesures, ce qui nous convient
mieux dans le cadre des processus ponctuels.

On se donne:

1. un espace d’ "etat C et une mesure 7(.) non normalis "ee sur cet espace.

Cette loi de probabilit™e, dont on ignore la constante de normalisation, est la mesure objectif.
On entend donc construire une chaine de Markov dont la mesure invariante est cette loi.

2. un noyau de transition Q(.;.) defini sur € x B(C€).

Ce noyau doit &tre bien connu : on veut dire que, pour tout x € €, on doit pouvoir simuler suivant
Q(z;.) et que Q(z,y) doit &tre calculable pour tout z,y. On va voir que ce noyau n’est pas du tout
le noyau de la chaine de Markov construite par I’algorithme. On I’appelle donc noyau de propo-
sition.

3. pour relier 7(.) et @, on a besoin d’une mesure sym etrique £(.;.) sur € x C telle que £ domine
7(dx)Q(z,dy) et qu’il existe une d“eriv "ee au sens de Radon-Nikodym:

_ m(dr)Q(x,dy)
On appelle alors rapport de Green le rapport:
_ fy=)
= fzy) (10

L’algorithme se presente de la maniere suivante :
1. A partir de I’ "etat courant z, on simule y ~ Q(z,.).
2. On “evalue le rapport de Green R(x,y),

3. On accepte y suivant une loi de Bernoulli de paramétre min(1,R(x,y)). Si y est refuse, on garde
x comme nouvel “etat. Sinon, le nouvel “etat est donne par y.

Dans son article, Green se place dans un cadre trés g 'eneral et laisse beaucoup de libert“e sur le noyau
de transition Q. 1l est important de comprendre I’importance de ce noyau. Hormis la condition impos ee
par I’existence de la mesure £, ce noyau n’influe pas du tout sur la mesure objectif 7(.). En revanche,
intuitivement, il est “evident qu’en jouant sur @, on va pouvoir jouer sur la vitesse de convergence de
I’algorithme.

Pour bien voir cela, plagons-nous dans un cas particulier :

Nous faisons deux hypothéses. Supposons tout d’abord que toutes les mesures soient domin“ees par une
mesure A(.). Par exemple, il suffit de prendre € = R et la mesure de Lebesgue comme mesure dominante.
Cela revient a se placer dans le cadre plus restreint de I’algorithme de Metropolis Hastings. Supposons
ensuite que :

Q(z,y) = Q(y,x)
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ce qui n’est qu’une condition de reversibilit’e sur le noyau de proposition Q. Sous ces hypothéses, le
rapport de Green devient:

R(l‘,y) = 7N

ou A(.) est la densite de la mesure objectif 7r(.) sous la mesure dominante A. Dans ce cas, le rapport de
Green devient un rapport de densit’e. En quelque sorte, il repr esente la pertinence relative de la proposi-
tion y par rapport a I’ "etat courant x. Donc, plus ¥ est pertinent au sens de la mesure objectif, et plus ce
rapport a de chance d’étre grand. Or, plus il est grand, plus la probabilit’e de refuser y, donc de perdre
une it eration, est faible .

Il faut s’arréter quelques instants pour refl "echir a cette notion de perte d’it eration. Il faut distinguer
deux versions de cette notion :

— la premiére concerne la partie transitoire de la chaine de Markov, c’est a dire lorsque I ™ est encore
loin de 7 (.). Proposer des “etats pertinents au sens de = permet de se placer dans un de ses modes
plus rapidement. Le probléme devient alors tout autre: il faut &tre sir de ne pas rester dans ce
mode, c’est a dire que le noyau doit permettre de passer d’un mode a un autre facilement.

— la deuxiéme concerne la partie stationnaire de la chaine : une fois que la convergence est atteinte
(au sens d’une certaine approximation) il est plus int“eressant de ne pas rester dans I’ "etat courant.
En effet, en diminuant I’autocorr "elation de la chaine, on diminue la variance de I’erreur empirique.

On comprend donc I’int"erét de fabriquer des noyaux de proposition qui correspondent bien a la mesure
objectif.

La condition de r“eversiblit e sur le noyau de proposition impose de faire une mauvaise proposition avec la
méme probabilit’e que de faire une bonne proposition. C’est pourquoi, dans un cadre plus g“en“eral, c’est
a dire sans les deux hypothéses trop simplificatrices ci-dessus, Brooks, Guidici et Roberts proposent des

m “ethodes qui permettent d’assurer d’avoir un bon coefficient de Green [BGRO03]. Il semble toutefois
qu’il manque encore un cadre math "ematique formel pour justifier proprement ces heuristiques. Reste a
voir les maniéres possibles de fabriquer de bons noyaux de propositions.

Conditions imposées au noyau :
L’objectif est de fabriquer une chaine de Markov ap “eriodique, irr "eductible, de loi stationnaire = (.).
On appelle K le noyau de transition de la chaine de Markov.

L’aperiodicit e est assuree dés lors que le noyau K permet de rester dans I’ etat courant avec une pro-
babilit“e strictement positive.

L’irr"eductibilit"e est plus difficile & assurer. On verra plus loin que, dans le cas des processus ponctuels,
on I’obtient facilement. En fait, ce qui nous int eresse vraiment c’est la recurrence au sens de Harris,
puisqu’elle permet de se d “ebarasser des cas pathologiques ou I’on part d’un ensemble de mesure nulle.

Reste a assurer que la chaine posséde comme mesure invariante la mesure «(.). Pour cela, on impose
une condition forte, c’est la condition dite d’* ‘equilibre minutieux’2:

/A /B r(dz) K (z,da’) = /B /A r(de') K (o ) (3.12)

3. “detailed balance” en anglais.
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La condition (3.12) est une condition forte. L’algorithme de Green la v erifie naturellement: cette condi-
tion se traduit par la condition d’existence de la mesure sym “etrique &.

Mélange de noyaux :

Green propose d’utiliser comme noyau de proposition @ un m‘elange de noyaux ¢, (z,.). C’est a dire
que, lorsque I’on est dans I” “etat z , on choisit d’abord un “mouvement” de type m, et on passe a I’ "etat dz
avec une probabilite ¢, (x,dz’). On autorise Y. gm(x,C) < 1 et pour chaque =, il est possible d’avoir
gm(x,€) = 0. On peut donc “proposer” de rester dans I’ “etat courant.

Pour chaque transformation possible, on d efinit alors un coefficient de Green R, (z,z'). Green d 'emontre
que pour avoir la condition (3.12), il suffit que pour chacun des noyaux q,,, 7(dz)gm,(x,dz") admette
une densit e finie f,(x,z’) par rapport & une mesure sym etrique &, sur € x C et de poser comme rapport
de Green pour chacun des noyaux:

fm(2' )
R(z2) =22 3.13
(z,27) @) (3.13)
La loi de Bernoulli qui permet d’accepter ou non la proposition prend alors pour paramétre:
/
(') = min { 1, (&0 14
am(x,x") mln{ () (3.14)

L algorithme se d "'ecompose alors de la maniére suivante :
1. Choisir une transformation m, avec la probabilit™e p, = ¢, (z,C). Avec la probabilite 1", ¢ (z,C)
rester dans I’ etat courant x.
2. Gen’erer y ~g4(x,.).
3. Calculer le rapport de Green R, (x,z").
4. Accepter la proposition avec une probabilit e a,(z,z').

Nous nous int eressons maintenant plus particuliérement a I’application de cet algorithme pour la simu-
lation de processus ponctuels, c’est a dire pour € = N7,

MHG pour les processus ponctuels- Geyer et Moller pr-esentent un algorithme de Metropolis Has-
tings Green qui permet de simuler facilement des processus ponctuels [GM94]. L’objectif est en fait de
simuler des processus ponctuels simples et finis ayant une densit“e par rapport a un processus de Poisson
de ref“erence.

Nous pr esentons ici le noyau minimal n“ecessaire a la convergence de I’algorithme vers la loi objectif:
en effet, cet algorithme, avec des conditions impos “ees sur la densit e du processus que I’on veut simuler,
permet d’assurer a la fois la recurrence au sens de Harris de la chaine ainsi construite, et I’ergodicite
g eom “etrique.

On se place donc sur € = N/ ().

On considere un processus de Poisson de r’ef 'erence sur x, simple et fini de loi de probabilite u(.) et
de mesure d’intensite \. En fait, on se place sur S C x de mesure A(S) finie, (par exemple on se place
sur un ferm“e born e de Ravec comme mesure d’intensit e la mesure de Lebesgue).

On note donc € = N{ = {x € N/ tq Vz € x ,x € S}.

On veut simuler un processus ponctuel de densit’e ~(.) non normalis “ee par rapport & y(.).

On rappelle que I'on note x = {z1,...,7,x)}. On considére un noyau @ qui propose d’ajouter a
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x un point choisi de maniére uniforme dans S avec une probabilit®e g et d’enlever un point avec une
probabilite u (p, + pq = 1). On “ecrit donc le noyau @ sous la forme :

Q = ppQp + paQa (3.15)

avec les deux noyaux de naissance et de mort:

A(du)
)

A(S
— Y 1 L (3.17)

uex

Pour prouver la stationnarit“e de la loi objectif, nous consid "erons la mesure £ suivante (A et B sont des
bor“eliens de x):

£(A x B) / /u By x)1p(x U u)\(du)p(dx / x) Y 1p(x\ u)u(dx) (3.18)

uex

Qu(x,4) = / | alxu (3.16)

Il faut d "emontrer que cette mesure est sym “etrique. On prend pour cela: A= AN N et on adonc:

—A(S)
£(An X Bp_y) = / Z1An x)1p,_, (x \ u)A"(dx) (3.19)
e~ A(S)
- / nla ({21, wn Dl ({21, anDANH(dx)  (3.20)
.
o= (S)
= oL L o e 62
= &(Bn-1 X Ap) (3.22)

Cela suffit pour prouver que & est sym “etrique.

Il reste & montrer que £(dx,dx’) domine 7(dx)Q(x,dx’) et a calculer la derivee de Radon-Nykodim.
Pour ce faire, il est int eressant de remarquer dans la succession d’ ‘egalite (3.19) que la mesure £(A,B)
est nulle des lors que A ne contient que des configurations qui ne peuvent pas étre obtenues en ajoutant
ou en retirant un point d’une des configurations de B. Par cons“equent, dés lors que I’on prend un en-
semble A x B de w(.)Q(.;.) mesure non-nulle, il est de £ mesure non nulle.

Il'y a donc deux cas a consid erer :
1. Siy = x U w, alors la densit e objectif 7 et le noyau @ permettent d’ “ecrire :

A(du)

m(dx)Q(xdy) = h(Ou(dx)ps Jros

la d efinition de £ (cf. (3.18)) donne, quant a elle :

(dx,dy) = p(dx)A(du)

Ce qui permet de v erifier I’absolue continuit™e dans ce cas et d’obtenir la d’eriv’ee de Radon-
Nikodym:

fxy) = pb% (3.23)
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2. L’autre cas consiste a consid erer y = x \ « . On a alors, d’aprés la densit e objectif et le noyau :

7(dx)Q(x,dy) = h(x)u(dx)pdL

n(x)
La mesure £ donne:
¢(dx,dy) = p(dx)
Et I’on obtient I’absolue continuit’e et la d "eriv ee :
Fxy) = pa) (329
n(y)

Les “equations (3.23) et (3.24) definissent donc la d "eriv ee de «(.)Q(.; .) par rapport a £. Elles permettent
donc de calculer le coefficient de Green du noyau de transformation.
Ce coefficient prend deux expressions diff ‘erentes suivant le cas dans lequel on se place: y peut étre
obtenu en ajoutant ou en retranchant un point a x.

1. Dans le cas d’une naissance, y = x U u, le coefficient de Green a pour expression :

fly,x) _ pah(y) A(S)
R(x,y) = ==L 7 3.25
(ey) f(xy)  po h(x) n(y) (329

Ou I’on peut remplacer n(y) par n(x) + 1.
2. Dans le cas d’une mort, y = x \ u, le coefficient de Green a pour expression :

fy.x) _ py h(y) n(x)
R(x,y) = =———= 3.26
(o) f(xy)  pah(z) A(S) (3:20)

Les coefficients (3.25) et (3.26) permettent d’assurer la condition (3.12). On sait donc qu’un tel algo-
rithme admet pour mesure stationnaire la version normalisee de 7 (.).

Il reste que des conditions sont encore a v “erifier: I’irr "eductibilit e et la r "ecurrence au sens de Harris.

L’ap eriodicit e est assur “ee dés lors que I’on prend # pg < 1 au lieu de pg + p, = 1 . On veut dire par
la qu’avec une probabilit™e 1 — (g + py) > 0, on reste dans I’ "etat courant.

Des conditions de stabilite ont “et e apport "ees par Ruelle. Elles sont n“ees de consid “erations physiques :
Ruelle utilisait les processus ponctuels en physique statistique. Ces conditions portent sur la densit’e du
processus ponctuel d’int“erét, mais permettent d’assurer certaines propri et es de convergence de la chaine
de Markov produite par I’algorithme presente.

Il se trouve que la premiere condition s’appliquait & des processus ponctuels definis sur un espace de
volume infini. Elle est moins int “eressante pour nous que la seconde:

Définition 11. Un processus ponctuel de densité non-normalisée h par rapport & un processus ponctuel
de référence de loi u(.) est stable au sens de Ruelle si il existe un réel M > 1 tel que:

h(x) < M™™¥  vxe Nf(y) (3.27)

Du point de vue physique, cette condition limite la force des interactions entre les points d’une
configuration.
Enfin, cette condition locale permet d’assurer I’int“egrabilit"e de 4 dans le cas € = é/ puisque :

© ark
[rn(an < [ 3@ = Y SEAS): = S

k=0
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Par exemple, le processus de Strauss avec v > 1 ne v “erifie pas cette condition.

\oila la seconde condition de stabilit"e que I’on d efinit :

Définition 12. Un processus ponctuel fini de densité non-normalisée h(.) par rapport a un processus de
Poisson de loi 1 est stable s’il existe un réel M tel que :

h(x Uu) < Mh(x), pour tout x € Cetu € S. (3.28)

Cette condition implique la condition (3.27).

Geyer et Moller [GM94] ont montr e, dans le cadre des processus ponctuels, que le mouvement de
naissance-mort implique la r 'ecurrence au sens de Harris et la convergence g ‘eom “etrique ergodique de la
chaine. Green [Gre95] a “etendu ces travaux dans le cadre d’un algorithme de type Metropolis Hastings.
Ce type d’algorithme permet de d "efinir d’autres mouvements (pertubations de la configuration courante)
acc el "erant la convergence en pratique. Si ces mouvements restent dans un espace de dimension donn“ee
(pas d’ajout ou de suppression d’objets), la convergence reste assur ee. Cela nous permet de d efinir des
transformations sur un objet de la configuration (translation, rotation, modification des marques,...). Pour
des mouvements plus complexes (naissance dans le voisinage d’un objet de la configuration, fusion-
division,...) il faut red "emontrer I’irr "eductibilite.

Le recuit simul e peut “egalement &tre g eneralis"e au cadre des processus ponctuels. On rappelle que
I’id "ee g “en “erale du recuit simul "e consiste a utiliser un “echantillonneur de Metropolis Hastings en utilisant
une densit e variable avec le temps:

h(x)Te (3.29)

ou (73) tend vers zero. Cela revient a faire “evoluer les modes de la densit e & en diracs.

Sous une condition forte sur la vitesse de d’ecroissance de la temp “erature, on est assur’e d’obtenir la
r “ealisation qui maximise la densit™e A.

Dans le cadre des processus ponctuels, la mesure de r"ef "erence contre laquelle on effectue le recuit-simul e
est la mesure du processus de Poisson.

Il est donc plus pertinent de sortir le paramétre 3 de h, puisque ce paramétre peut &tre vu comme un
parametre d’ "echelle de la mesure de r’ef "erence. On effectue donc le recuit simul e sur des densites de la
forme:

B (h(x))Te (3.30)
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3.2 Extraction du ponctuel

4 La detection de | ‘esions focales ¢ er ‘ebrales & partir d’images par r ‘esonance magn etique (IRM) est
une tache de segmentation difficile. Cette tdche est grandement facilit "ee par I’utilisation d’informations
a priori sur les caracteristiques des | esions (localisation, taille, forme,...). Les m“ethodes propos ees sont
donc d“ediees a un type particulier de |“esions. Pour des raisons historiques et du fait de leur importance
du point de vue m~edical, la plupart des approches se concentrent sur les 1“esions multiples de la matiére
blanche dues a la scl erose en plaques[UWS 97], alors que les approches concernant les larges | esions
focales sont apparues plus r 'ecemment[CKO01]. Plusieurs types de petites | “esions focales sont perceptibles
dans les IRM de sujets ag“es. Leur caractére pathologique et leur influence sur les capacit“es cognitives
sont toujours sujets & d 'ebat. Le projet dans lequel s’inscrit ce travail consiste & d “etecter un vieillissement
pathologique a partir d’IRM. Alors qu’un observateur humain est plus efficace que les m “ethodes automa-
tiques pour detecter et discriminer les |"esions, le comptage et la localisation de ces | “esions est une tache
penible de par leur multitude. Typiquement, ces | esions sont “evalu “ees visuellement et les images sont
“evalu“ees sur une “echelle semi-quantitative, c’est a dire classees en quelques groupes suivant le nombre
et I’importance des | esions. Nous nous interessons a un type particulier de 1"esions appel e “espace “elargi
de Virchow-Robin” (EVR). Cet espace correspond a un |“eger vide autour des artéres profondes nour-
rissant la matiere blanche. Ces | esions apparaissent comme de petites structures tubulaires pleines de
liquide ¢ ephalo-rachidien (LCR) perpendiculaires a la surface corticale. Elles sont typiquement d’une
taille proche de la resolution spatiale des IRM actuelles (1-3 mm de diametre et 3-15 mm de longueur).
Un seul cerveau peut en contenir plusieurs centaines. Nous d efinissons un processus ponctuel marque
(PPM) pour d’etecter ces petites | esions, distribuees non uniformement et pour lesquelles nous avons
certaines contraintes de forme et de positions relatives. Un EVR est typiquement constitu e d’une struc-
ture tubulaire de quelques voxels (voir figure 3.1). Leur r epartition n’est pas uniforme et un ph“enoméne
de regroupement de ces | esions est visible (voir figure 3.2). Ce caractére attractif est mod “elis’e par les
interactions du PPM ainsi que la non-superposition des | “esions.

FiG. 3.1 — Un exemple de la forme tubulaire des EVR (au centre de I’image)
Ty w ™
& --. |
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F1G. 3.2 — Propriété de regroupement des EVR : coupes axiale (& gauche), coronale (au milieu) et sagit-
tale (a droite)

4, Cetravail a’ et’eeffectu’elors d’'un s"gjour enjuillet-aout 2001 "al’ Ingtitut Max Planck de Leipzig. Bibliographie [18]



3.2. EXTRACTION DU PONCTUEL 151

Modélisation des données- Nous d “efinissons, en premier lieu, des filtres interpr “et "es comme des indi-
cateurs d’ERV. Ces filtres extraient I’information radiom "etrique des donnees. Cette information n’ "etant
pas suffisante, nous definissons ensuite un modéle a priori pour inclure les propri“et’es g ‘eom “etriques et
structurelles de ces I7esions. Ces filtres nous permettent de d efinir le terme d’attache aux donn“ees et de
restreindre I’espace de recherche des | “esions.

Nous consid “erons des filtres bidimensionnels suivant les trois directions principales (u,v,w) prenant
en compte la variabilit e du diamétre et les ph 'enoménes de volume partiel. Un filtre est perpendiculaire a
la direction consid "er "ee, par exemple w. Il est constitu“e du voxel central s, des huit plus proches voisins
t; € NL(s) et des seize voisins suivants ¢, € N2 (s). Un EVR v “erifie trois propri ‘et es radiom etriques : (i)
il contient du LCR qui apparait avec une radiom “etrie faible (n"eanmoins le volume partiel peut accroitre
le niveau du fait des tissus voisins), (ii) les voxels voisins ont une intensit e correspondant aux matieres
blanche ou grise, et (iii) les voisins sont contrast es avec I’EVR. Nous d “efinissons trois fonctions corres-
pondant a ces trois propri et es #"* (i), F**"**(min(i;,t € Ny(s))) et F"" (3, oy, i1/16), 0U d
repr “esente le niveau de gris du voxel s. Remarquons que ces trois propri ‘et 'es ne sont pas “equivalentes. En
ne consid "erant que I’une d’entre elles, nous obtenons des fausses alarmes parmi le LCR pour la propriete
(i), la matiere blanche pour (ii), et les structures fines de la matiére grise pour (iii). Les trois fonctions
d“efinies sont param “etr "ees par les moments statistiques des donn “ees et sont d "efinies sur la figure 3.3. Ces
trois fonctions sont combin "ees comme suit :

) YRY)
fu(s) = min (F““ck(is>,Fmt8(mm<z't,t € Nﬁ@))),w""tms%wv . (3:31)

Pour “eviter des detections multiples d’un méme ERYV, le filtre utilis e est d "efini comme suit :

| fuls) SiVt € NL(s),is <y
Fu(s) _{ min (0,f,(s)) sinon (3.32)
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F1G. 3.3 — Les trois fonctions caractérisant les données pour un EVR : ucrs, g et ww ar représentent
les moyennes du LCR, de la matiére grise et de la matiére blanche, o, étant les écarts types associés.

Pour calculer les moyennes et “ecarts types du LCR, matiéres grise et blanche, nous utilisons une
segmentation par croissance de r“egions [HK98].

Processus Ponctuel marqué- pour accroitre la sensibilite de la d“etection et reduire le nombre de
fausses alarmes nous consid “erons une information g ‘eom “etrique sur les EVR. En outre, les EVR ne sont
pas repartis uniform ement. L’ information sur leur localisation obtenue par les “etudes m edicales est in-
corpor “‘ee au modele.

Le modéle complet h(x) consiste en un a priori f(x) et une attache aux donnees g(z):

h(z) = f(x)g(x). (3.33)
Chaque objet est repr “esent e par un point dont I’attribut (ou marques) d “efinit sa g "eom “etrie. La configu-
. _ i _ —_— — — —
ration resultante est un ensemble de points marques X =4{1) = (z(1),I(1)),...,s(n) = (z(n),l(n))}
—
ol (i) € V et (i) est un vecteur dans R3.
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Le volume V sur lequel les points sont d “efinis est I’espace des points v “erifiant :
max(Fy(x(i)),Fy (2(1)), Fuw (x(i))) 2 0,

ou F,, F, et F,, sont les fonctions d “efinies plus haut.

Nous consid "erons comme objets des segments orientes 3 de points extr ‘emaux x et x 1) olx eV
et ||T|| € [Pmin,Pmaz], Pmin (FESP. pmaz) COrrespond au minimum (resp. maximum) de la longueur du
segment. Nous d efinissons une distribution sur I’espace des configurations dont la densit e par rapport a
la mesure de Poisson est donn "ee par I’expression suivante :

)« I ali®h T eG®.s®E), (3.34)

ke<l,n> k,k'e<l,n>:k~k'
ou ~ defini une relation de voisinage. g est un parametre de densit e qui controle le nombre d’objets dans
e

la configuration relativement aux r ‘eponses de I’attache aux donn“ees. Le termeyd||l(k)||) est un a priori
sur la longueur des segments d “efini comme suit :

— 2
a1 (JI(k)]]) = exp— A(L”l(k)w : (3.35)

Pmaz — Pmin

Pour nos exp “eriences, Nous avons pris guin = 2 et prmaz :id’aprés les longueurs des EVR observ ees
dans nos donn“ees et dans la litt erature. Le termegﬁ(?k)),s(k’)) definit des interactions entre segments
voisins. Nous consid “erons trois types d’interactions : (i) un terme qui p enalise les intersections entre
segments, (ii) un terme attractif qui favorise les segments voisins d’orientations similaires et (iii) un
terme r“epulsif qui p“enalise les segments voisins d’orientations diff "erentes. Pour definir ces interactions,
nous definissons la silhouette S{s’) d’un segment s* comme sa projection sur la trdme discréte. Pour
p “enaliser les intersections (“interaction soft-core™), nous utilisons :
sc = —/) H XS —I)

5 (s(k),s(k")) = exp[=B] si S5(s(k)) N S(s(k)) # 0. (3.36)

Soient (sy,5y,5,) les coordonnees de’s’. Deux segments s~ et ? ont une direction u-similaire si et

seulement si ;
|$ul > max(|syl,[sw)

|2l > max(|s|,|s,)) (3.37)
SuX s, > 0

—

_—
Si s(k) et s(k") ont une direction u-similaire, nous avons une interaction attractive :

clu o Ny _ . ! : !
g5 " (s(k),s(k")) = exp [+C min (|54 (k)|,[su(K)])] si |zu(k) —zu(k)| <c (3.38)
Cette definition s’ etend aux directions v-similaires et w-similaires. Finalement, pour deux segments
n’ayant aucune direction similaire, nous d“efinissons une interaction r“epulsive :

7 (s(k),5(K)) = exp[-D] i |a(k) - 2(k)| < d (3.39)

_— — —_—
Notons que ¢5™(s(k),s(k")) et g5 (s(k),s(k')) s’excluent mutuellement. Pour nos exp ‘eriences, nous
avons choisi ¢ = 5 et d = 3 apreés avoir inspect ‘e nos donn “ees.
Le terme d’attache aux donn “ees est d efini par g(x). En supposant les donn “ees ind 'ependantes condi-
tionnelllement aux segments, nous avons :

g@)oc [ sk (3.40)

ke<ln>
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L’attache aux donn ees d’un segment’s’ est d efinie en deux parties. La premiére est proportionnelle aux
valeurs du filtre le long du segment. La seconde partie atteste que les voxels prolongeant les extr ‘emites
du segment n’appartiennent pas a I’'EVR et ont donc une radiom “etrie plus forte. Ce terme s’ "ecrit comme
suit:

M@ =exp |B| Y R@+TFME) || s Jsul 2 max(lslsul)
L \tes(?) |
r(F)=exp |E| Y Fv(t)+n7?F§“d(?) Si [so] > max(|sely[se|)  (3.41)
teS(%) i
r(F)=exp |B| Y R+ ZEME) || st fsul 2 max((slfs.))
teS(%) i

ol n est le nombre de voxels de S(7s") et:

white : : y 1,
Foa (mm (Z:c—l—T-I—(l,O,O)’Zt’t € NU(ZI-FT-F(LO,O))))

- +Fwhite (min (i ir,t € NL(i ) Si 1,>0
Fend (? — (.T, 1 )) — gnd ' CE+(—1,O.,0)7 ts Tu z+(—1,0,0) u
Feuy)LdZte (mln (Z.z—f—(l,O,O)azt?t S N,}L(Zx+(170’0)) .
hit : - . 1/- .
+ Fwhite (mm (Zm+7’+(—1,0,0)’“’t € Nu(zx+—l>+(_1,070))) Si 1,<0
(3.42)

ol F@hite( ) est d efinie sur la figure 3.4. Des d efinitions similaires sont utilis ees pourfF(7s’) et
Far(s)

white
end

o  Hem~Tm Hom i

L /Mwni 2em
1 ;

FiG. 3.4 — Le filtre de prolongement : ucrs, nam etuw s représentent les moyennes du LCR et des
matiéres grise et blanche, o, étant les écarts types associés

Algorithme MCMC a sauts réversibles- Nous consid "erons plusieurs types de mouvements dans le
noyau de proposition. Le mouvement de naissance et mort est essentiel pour assurer le bon nombre de
segments dans la configuration. En outre, il garantit I’irr 'eductibilit’e de la chaine de Markov. Ce mou-
vement est choisi avec une probabilit™e p. 1l consiste a ajouter un segment avec une probabilit™e B ou a
en supprimer un avec une probabilit®e B = 1 — P,. Pour une mort, le segment est choisi uniform 'ement
parmi ceux de la configuration. Une naissance est choisie uniform“ement sur I’espace des paramétres.
Pour “eviter le faible taux d’acceptation d’une mort lorsque la configuration contient peu de segments,
nous consid‘erons un mouvement de changement de segment. Nous choisissons uniform 'ement un seg-
ment dans la configuration et tirons al "eatoirement une nouvelle position et de nouvelles valeurs pour les
marques uniform “ement sur I’espace des paramétres. Ce mouvement est la combinaison d’une naissance
et d’une mort, il est choisi avec la probabilit’e p. Ceci permet de d“eplacer les segments de faible proba-
bilit“e. Pour affiner localement la position des segments, nous proposons de changer la position des points
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Mouvement Repr “esentation Probabilit e Taux d’acceptation
S /// ,
i Py hr(z") 472 (pmaz—Pmin )V
Naissance AN AN p1 X P, ?Z hTT((a:)) (p n+1p )
S
P, hr(z') n
Mort N | g x Py o hTT(l) "
v |
Mvt d’un segment A X P2 ’;L?((Z))
S
Mvt d’un point terminal | N~ Ps ’;z;((ﬂ;))
S 5
ivisi P,, hr(x') (2Dm+1)%(|lu|—2%pmin
Division AN N opaxP | e hﬂ;((m))( )ngb—i—‘l Prnin)
S
i P, h z’ nm+1
Fusion N~ N~ PaX Pn | £ hTT((z)) (2Dm+1)5(|lt\—2*pmin)
vy
Retournement AN AN D5 };f;((a; ))

TaB. 3.1 - Les difféerents mouvements définissant le noyau de proposition: x est la configuration courante
et =’ celle proposée

terminaux. Ce mouvement est choisi avec une probabilit e . Une nouvelle localisation d’un point termi-
nal est choisi uniform “ement dans un voisinage de la position courante. Ce mouvement permet “egalement
d’ “etendre des segments correspondant & des EVR partiellement d “etect "es. Durant I’optimisation, un EVR
peut étre recouvert par plusieurs segments disjoints. L’extension de ses segments a alors un faible taux
d’acceptation car cela introduirait des recouvrements de segments, ce qui est penalise par le modéle.
Une mort suivie de I’extension du segment restant a “egalement un faible taux d’acceptation car tous les
segments presents correspondent bien aux donnees. Pour faciliter la dynamique, nous avons introduit un
mouvement de fusion de segments voisins, et le mouvement inverse associ e, la division. Ce mouvement
est choisi avec la probabilit e g. Une fusion est alors propos “ee avec la probabilit e ,/ et une division avec
la probabilit'e B = 1 — P,,. Les segments ayant une orientation oppos ee ne peuvent &tre fusionn’es du
fait que le premier point = d’un segment (x,f) doit appartenir a V' (ce mouvement pourrait th “eoriquement
étre d“efini mais conduirait & des calculs complexes pour le taux d’acceptation). Nous d“efinissons donc
un dernier mouvement qui consiste a retourner le segment (x,f) en (z + E — f) Il est propos e avec une
probabilite 3 = 1 — (p1 + p2 + ps + p4). L'optimisation est effectuee en incluant I’ ‘echantillonneur
MCMC dans un schema de recuit simul "e, avec une d“ecroissance de la temp “erature g 'eom “etrique.
Résultats- L’application visee est la d “etection des EVR. Comme les EVR sont des signes typiques
chez les sujets ages, nous avons s electionne un sous-ensemble de donn~ees d’une “etude clinique sur les
disfonctionnement cognitifs mineurs chez les personnes ag “ees. Toutes les donn“ees 3D ont “et’e acquises
sur un scanner Siemens Vision 1.5T avec un protocole MPRAGE pond“er’e {{{TR 11.4 ms, TE 4.4 ms,
128 coupes sagittales, matrice 256x256, taille d’un voxel 0.9x0.9x1.5 mm). Une transformation affine
par une interpolation utilisant des B-splines a “et“e appliqu "ee pour aligner les donn“ees avec le systéme de
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coordonn “ees st “er "eotactiques a une r“esolution isotrope de 1 mm. Pour tous les tests, nous avons utilis e les
méme jeux de paramétres, a savoir 8 =1, A = 10, B = 1e10, C = 20, D = 60 and E = 80. La forte
valeur de B a “et’e choisie pour interdire tout recouvrement entre segments, les autres paramétres ayant
“et’e fixes empiriqguement a partir d’une IRM. Nous presentons en premier lieu le resultat sur cette IRM
particuliére. Cet exemple a “et e choisi parmi les sujets ayant un grand nombre d’EVR. La figure 3.5 montre

le resultat sur une coupe axiale et les |esions d etect ees sont sur la figure 3.5.b. Les coupes corronale
et sagittale d’une I7esion particuliére sont montr“ees sur les figures 3.5.c et 3.5.d. Une visualisation 3D
du r’esultat est montree sur la figure 3.6. Une analyse des formes obtenues montrent que les structures
tubulaires ne sont pas trés along “ees. Nous d “etectons essentiellement la partie des | 'esions se trouvant dans
la matiére blanche. En effet, les |"esions detect "ees n’atteignent pas la surface corticale. Une inspection
visuelle montre que nous atteignons ici la limites des r “esolutions spatiales et radiom “etriques, ce qui rend
non visible le prolongement des EVR dans la matiére grise.

(b) EVR detectes

(c) Coupe coronale correspondant a IEpe3agittale correspondant a I’EVR 3

FIG. 3.5 - Exemple d’EVR détectés

Nous consid erons maintenant une base de donn’ees de 37 sujets. Cette base a “et’e classifi ‘ee par un
expert neurologue en trois cat“egories, suivant les usages pour une telle “etude, notees 1 pour peu d’EVR
(9 cas), 2 pour les cas moyens (22 cas) et 3 pour beaucoup d’EVR (8 cas). Nous mettons en relation cette
classification et le nombre d’EVR d“etect"es. La figure 3.7 montre les distributions cumul “ees du nombre
d’EVR d’etectes pour les groupes 1 (courbe a gauche), 2 (courbe du milieu) et 3 (courbe a droite). Le
groupe 3 est clairement distingu “e. En revanche, il existe un certain recouvrement entre les groupes 1 et 2.
Une inspection visuelle des donn“ees a montr “e a posteriori que ce recouvrement est en partie du a un biais
de I’expertise. Une regression lineaire entre la classification de I’expert et le nombre des EVR donne un
coefficient de correlation de 0.77 (p ~ 1e — 08).



156 CHAPITRE 3. LES PROCESSUS PONCTUELS OBJETS

F1G. 3.6 — EVR détectés en relation avec la surface corticale sur I’exemple de la figure 3.5, vue supérieure
et supérieure-frontale

FiG. 3.7 — Distributions cumulées des EVR détectés en fonction de la classification de I’expert : classes
1(courbe & gauche), 2 (courbe du milieu), 3 (courbe & droite)
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3.3 Extraction du linéique

3.3.1 Le Candy-modeéle

5> Traditionnellement, on distingue deux grands types de m ethodes pour extraire le r eseau routier.
Le premier type concerne les m ethodes semi-automatiques pour lesquelles des germes sont fournis par
I’utilisateur, a partir desquels un algorithme de poursuite extrait le r“eseau [GJ96, MZ96, nPFISK97].
Ce type d’approche peut étre rendu non supervis’e par la d’etection automatique des germes [BC96,
ZC93]. D’autres approches, dites automatiques, essaient de combiner diff ‘erentes sources d’information
ou diff "erentes “echelles en raison de la complexit“e du probléme [MLBS97, FTW81]. Ici, nous abordons
le probléme a I’ "echelle de I’objet constitutif du reseau routier, c’est-a-dire en consid “erant des segments
de route.

Nous introduisons deux modeéles de processus ponctuels marques pour I’extraction de lin“eique, no-
tamment de r’eseaux routiers en vue d’une automatisation d’un processus cartographique. Le reseau
lin“eique S est defini par la realisation d’un processus Markov objet § dont les objets sont des segments.
Nous sp “ecifions le processus par sa densit“e f relativement a un processus de Poisson homogeéne. La den-
sit"e contient un terme d’attache aux donn“ees jiet un terme a priori k, contenant des contraintes sur la
structure, la connexit’e et la courbure moyenne du reseau :

f(S) o« hp(S) hp(S) (3.43)

ou S est la r ealisation de § et D la grille de pixels constituant I’image.

Le ”Candy” modeéle- Ce modéle comporte trois types de relations entre segments : la relation de
connection R, et deux relations de mauvaise orientation, interne R;, et externe R.,.

Deux segments sont dits connect “es si la distance la plus proche entre leurs extr "emit“es est inf erieure a
une constante e. Cette relation permet de d efinir trois types de segments comme montr e sur la figure 3.8.

T

Cerclederayon €

—

Segment libre Segment simple Segment double

FIG. 3.8 — Les différents types de segments définis par la relation R..

Les segments libres sont les segments non connect es, les segments simples sont connectes a une
seule extr’emit’e et les segments doubles aux deux extr emit’es. La connectivit’e du r’eseau est mod “elis ‘ee
dans la densit“e en p "enalisant les segments libres et les segments simples. Pour “eviter la superposition de
segments ou les croisements a angle trop aigu tout en autorisant les croisements a angle proche de I’angle
droit, nous consid “"erons une interaction interne de mauvaise orientation, R,. Les paires de segments dont
les points centraux et les orientations sont trop proches sont p “enalis “ees. Dans la partie gauche de la figure
3.9 la paire (s1,s2) est concern’ee par cette relation alors que la paire (g,s3) ne I’est pas. La derniére
relation R, est introduite pour contrbler la courbure du r eseau. Les paires de segments concern “ees sont
celles pour lesquelles les segments ont des extr 'emit’es proches. Dans ce cas, si les orientations sont
trop diff "erentes, comme les segments g et s3 dans la partie droite de la figure 3.9, la configuration est
p “enalis "'ee (mauvaise orientation externe).

5. Nous r'esumons ici le travail de th’ese de R. Stoica, boursier MAE/INRIA, et de C. Lacoste, boursi“ere BRGM/INRIA.
Bibliographie: [71, 70, 49]
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favorise
i S1 DT TS T
L pas pris en compte

F1G. 3.9 — Mauvaise orientation interne R;, (& gauche) et externe R., (& droite)
Le Candy-modeéle est donc un modéle d’interaction par paires (relations R;, et R.,) auquel est adjoint

des termes d‘ependant du nombre de segments libres 7y et simples n,. La densite a priori du Candy-
modéle s’ ecrit donc comme sulit :

hp(S) ox (" exp [—wnf — wshg — WioNio — WeoNeo) (3.44)

(n :nombre total de segments,

ny > nombre de segments libres,

ng . nombre de segments simples,

avec: ¢ n;, :nhombre de paires de segments en relation R;,,
Neo . NOMbre de paires de segments en relatin R.,,
w; :pond’erations positives,

| 3 :facteur d’intensite.

Cette densit e sp “ecifie un PPM bien d “efini au sens ou la condition de stabilit "e de Ruelle est v “erifi "ee tout
comme la stabilit“e locale [vLS01]. En outre, le Candy modele est un processus de Markov par rapport a
la relation ~ d“efinie par:
s~ s = d(ps _ps’) < 2(Lmaa: + 6)

oll p, est le point central du segment s, et d la distance euclidienne dans R?.

Le Candy modéle a potentiels continus- Nous g“en“eralisons le Candy modéle en remplagant les
potentiels constants d“efinis pour les paires de segments en relation par des potentiels continus ¢. La
densit e a priori est alors d "efinie comme suit :

hp(S) o< f™ exp [—njwp — new, — Zwr Z 9r(5:,55) | (3.45)

reR <8i,8;>r

n,nf,n, sont definis comme prec ‘edement,
ou: < <, >, represente une paire de segments en interaction relativement a la relation r,
g-(.,.) = fonction potentiel relativement & r.

Nous red “efinissons la relation de connexit“e Ren ajoutant une contrainte qui acc “elére I’optimisation
du modeéle. Deux segments sont dits connect es si I’angle qu’ils forment est large. Sur la figure 3.11, g
et s3 ne sont pas connectes. En outre, pour favoriser les paires de segments dont les extr ‘emit’es et les
orientations sont proches, commme pour la paire (s1,s2) de la figure 3.11, une fonction potentielle g,
est d efinie comme suit :
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gr(Tij) + ge(diz)
2

pour s; ~ S5y 9R. (31',81') = (346)

_O'(TijaTma:z) si ‘Tij| < Tmaz

97(7i5) =
avec 1 sinon

9e(dij) = —o(dij.€)

g favorise les paires de segments (s;,s;) dont la diff "erence d’orientation 7; est inf ‘erieure a un seuil
7 et p’enalise les autres cas. g concerne la distance d;; entre les extr'emit’es et est de type attractif. Les
termes attractifs de ces fonctions sont donn “es par une fonction de qualit“e o, d “ecrite par I’ "equation (3.47) :

0('aM): [_MaM] - [071]
1 1+ M (3.47)

€T — 0($’M):W(1+x2 _1)

Cette fonction est positive sur [—M,M], et est maximale en 0, comme montr e sur la figure 3.10.

-2 -4 0 4 w2

Fi1G. 3.10 — Fonction de qualité.

En outre, la partie r epulsive de ce potentiel prend en compte les contraintes de la relation externe
de mauvaise orientation R.,, qui peut donc étre omise dans ce nouveau modeéle. La relation interne de
mauvaise orientation R;, est conserv’ee mais le potentiel associe est modifi“e. Les paires de segments
formant un angle inferieur a une (petite) constante, not ee ¢, sont interdites pour des raisons de stabilit’e
(potentiel de type “hard-core™). Pour les autres configurations, nous consid ‘erons la méme fonction de
qualit’e o de caractere repulsif en fonction de la diff 'erence des orientations des deux segments, Ainsi,
pour chaque paire (s;,s;) telle que s; ~;, s;, Nous consid erons :

(8i,85) = ot < ¢
IR, \5i:5) =3 4 — 0(7ij,7/2 — bpin,)

ou 7;; est la diff 'erence d’orientation entre s et s; , et 6, est la diff 'erence minimale avec I’angle

(3.48)
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droit pour que deux segments soient consid ‘er 'es comme mal orient’es, et ¢ est la diff 'erence minimale
d’orientations qui peut se trouver dans la configuration.

Bl
S /’3?“\\\ S,

FiG. 3.11 — Différents types de connection - (s1,s2): connection attractive - (s1,s3): pas considérée
comme une connection - (s1,54) : connection répulsive par rapport a I’orientation.

Modélisation des données- Soit une configuration de segments S donn’ee, I’ensemble des pixels
de chaque segment et de son voisinage sont suppos “es ind ‘ependants du reste de la configuration. Cette
hypothése permet de factoriser le terme d’attache aux donn “ees qui s’ “ecrit alors:

hp(S) o exp | =g Y 6; (3.49)
;€S
ou 6; est une valeur statistique calcul "ee sur une region correspondant aux pixels du segment;set de son
voisinage sur I’image D. 4 est un coefficient de pond “eration positif.

Le potentiel §; est fond "e sur deux hypotheses par rapport au segment et a son voisinage. Nous suppo-
sons d’abord que les r egions adjacentes sont diff "erentes, au moins en moyenne, a la r “egion correspondant
au segment (voir figure 3.12 & gauche). Ensuite, I’ensemble des pixels d’un segment doit é&tre homogéne
pour “eviter que les contours soient d “etect 'es comme des routes (voir figure 3.12 a droite).

Uneregion Regions different Segment non homogene Segment homogene

Fic. 3.12 — H; - Différence significative avec les zones adjacentes (& gauche), Hy - Homogénéité du
segment (a droite).

Pour v “erifier ces hypothéses pour un segment donn“e;snous le divisons en plusieurs bandes b1, ...,
b, Par ailleurs, deux bandes sur chaque cote R et R}, a une distance d du segment s; sont consid er “ees,
comme illustr“e sur la figure 3.13. Les valeurs des pixels de chaque bande constituent une population. Un
t-test de Student est calcul e pour d“eterminer si les moyennes de deux populations sont significativement
diff "erentes. Pour deux populations z et ¥, nous calculons donc :

t-test(z,y) = k| (3.50)
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Fi1G. 3.13 — Division d’un segment en plusieurs bandes.

ou T, o et n font respectivement r’eference a la moyenne, |’ "ecart type et le nombre des observations.
Nous voulons une diff "erence significative avec les deux cot “es du segments, nous consid “erons donc le test
statistique (H1) defini par le minimum des deux tests :

T’H1 (31) = ler?llg} [t-test( ;,Si) ] (351)

L’hypothése d’homog “en "eit e, Hst donn “ee par la valeur maximale des tests entre deux bandes adjacentes
internes au segment :

Ty, (81) = je{i?ii—l} [t—test(bj,ij) ] (3.52)

Pour finir, le potentiel retenu est le rapport de ces deux quantites, en ayant pris la pr ecaution de minorer
TH2 (Sl) .

Ty, (s:)
max [1, T, (si)]
En outre, une fonction sigmoide permet de convertir les valeurs de [0,00] dans [—1,1]. Nous avons donc :

(3.53)

i =

1 SiT; <ty
b= 1200 sit) <T; <t (3.54)
-1 SiT; >ty

ou t1 et to (1 < to) sont deux seuils param “etrant I’attache aux donn “ees.

Noyau de proposition- Dans le noyau de proposition, nous consid "erons en premier lieu un mouve-
ment de naissance-mort. 1l consiste en une naissance uniforme sur le compact F C R? propos ee avec
une probabilit“e p et une mort uniforme sur I’ensemble des segments de S propos “ee avec une probabilit e
1 — pp. Nous consid “erons, ensuite, la modification d’un objet quelconque suivant une transformation
sym“etrique. Soit T = {Z' : a € E} une famille de transformations param “etr "ee par un vecteur a € E.
L’objet s est modifi e par la transformation 7'

s — Tqu(s)

ou a est choisi uniform "ement dans FE.
Nous consid “erons la famille des rotations dans [—2y,Ag], une rotation T, “etant d efinie par:

T T

_ 1Y _ Y

ng s = L = L
0 (0 + dy) [7]
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ol dy € [—Ayg,Ap] est la diff ‘erence des orientations du segments s et de sa transform ‘ee J(s), et []
repr “esente la fonction modulo.

De méme, nous consid erons la famille des translations, param ‘etree par le vecteur [dz,dy], dz €
[—Ag,Ag], dy € [—Ay,Ay]:

x (z + dz) [Ximaa]
y || 2| Wtdy) Yol
Td[dm,dy] L - L
0 0
et les homoth "eties param etr "ees pay & [—Ar,Ar]:
X X
T Y _ Y
g L L'rmn + (L - Lmzn + dL) [Lmam - Lmzn]
0 0

Pour proposer des configurations de forte probabilit e, nous consid “erons “egalement un noyau de nais-
sance dans un voisinage d’un segment de la configuration.

Résultats- L’algorithme RIMCMC est int"egr e dans un sch “ema de recuit simul "e pour les tests sur des
donn“ees reelles. La premiére image (voir figure 3.14) est une image SPOT. Le r’eseau routier principal
est trés lin"eaire et bien contrast e, excepte pour la partie en bas a droite de I’'image. Les seuils ét ¢5 du
potentiel d’attache aux donn“ees sont{ = 4 et t, = 8.

FIG. 3.14 — Test 1 : image SPOT (256 x 256 pixels).

La figure 3.15 montre les r “esultats obtenus pour deux vitesses de d “ecroissance de la temp “erature. Les
resultats sont sensibles au sch“ema de decroissance de la temp “erature ; une decroissance trop rapide de
celle-ci aboutit a un resultat incomplet (voir la figure 3.15(b)).

En revanche, la figure 3.16 montre que le Candy modéle & potentiels continus est plus robuste vis-a-
vis de la decroissance de la temp “erature, ce qui permet un gain en temps de calcul.

Nous consid ‘erons maintenant des images plus complexes. L’image a erienne de la figure 3.17 a un
r’eseau partiellement obstru’e par les ombres des arbres. En outre, la texture de certains champs peut
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/

(2) D" ecroissance lente de latemp’erature

(b) D" ecroissance rapide de latemp”erature

163

FiG. 3.15 — Résultats de I’extraction du réseau routier sur I’image SPOT de la figure 3.14 pour le
Candy modele avec une décroissance géométrique de la température de taux: (a) ¢ = 0.999999 - (b)

c = 0.99999.

(a) D" ecroissance lente de latemp’erature

(b) D’ ecroissance rapide de latemp”erature

FiG. 3.16 — Résultats de I’extraction du réseau routier sur I’image SPOT de la figure 3.14 pour le
Candy modéle a potentiels continus avec une décroissance géométrique de la température de taux : (a)

¢ =0.999999 - (b) ¢ = 0.99999.
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Fi1G. 3.17 — Données 2 : image aérienne (892 x 652 pixels).

F1G. 3.18 — Résultat de I’extraction du réseau routier de I’image 3.17 par le Candy modéle a potentiels
continus.
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amener a de fausses alarmes. Les seuils du terme d’attache aux donn“ees sont ici 4 = 8 et ¢t = 15. Un
r ‘esultat trés satisfaisant est obtenu avec le Candy modéle a potentiels continus (voir figure 3.18).

Pour finir, nous consid “erons une image radar ERS1. La difficult“e provient ici du bruit de chatoiement
(voir figure 3.19). Pour cette image, nous avons ¢; = 3 et t, = 9 pour prendre en compte le fort taux de
bruit. Les deux modeéles restent robustes malgr e ce bruit.

3.3.2 Estimation des parametres

6 Nous n’avons pas encore abord e le probléme de I’estimation des paramétres associ es aux proces-
sus ponctuels marqu “es. Nous montrons ici que I’approchem MVMCMC present’e au paragraphe 2.2.3
se g’en’eralise dans ce cadre. Dés lors, il peut étre int"eressant de formuler les approches par processus
ponctuels marqu “es dans un cadre bayesien, quand cela s’avére possible, pour d “eriver des algorithmes, de
type EM, totalement non-supervis “es.

Reprenons le Candy modéle et “ecrivons le sous la forme d’une famille exponentielle a cing pa-
rametres :

Pu(s) = a(w) exp [t(s)Tw] h(s) (3.55)
de statistique canoniques suffisantes :
t(S) = (nf(S),ns(s),nd(s),mo(s),neo(s))T, (356)
et de paramétres :
w = (log vf,log 7s, log 74, log vio, log Yeo) (3.57)

avec h(s) = [Ii, % Rappelons que nf(s), ns(s), nq(s), nio(s), neo(s) repr-esentent le nombre
de segments libres, le nombre de segments connect’es a une seule extremit’e, le nombre de segments
connect“es aux deux extr ‘emit“es le nombre de paires de segments se croisant avec un angle trop aigu et le
nombre de paires de segments voisins mal orient“es.

Par “echantillonnage pref erentiel, le rapport des constantes de normalisation peut s’ “ecrire :
a(wy)/a(w) = E,, exp [t(s)T(w - wo)] (3.58)

et le rapport des log-vraisemblances relativement & une valeur de ref "erence g pour une configuration
s* 8’ “ecrit comme suit :

® puo(s”) (359)
= t(s*)7 (w — wp) — log Evy, exp [t(s)T (w — wo)] -

L’ “equation “score” VI(w) = t(&)—FE,t(s) et lamatrice d’information de Fisher I(w) = —V2l(w) =
Var,t(s) se calculent facilement et I’estim "ee au sens du maximum de vraisemblance est obtenue lorsque
les esp “erances des statistiques suffisantes sont “egales aux valeurs observees. Comme la matrice de cova-
riance de ¢(s) est d "efinie positive, la log-vraisemblance donn “ee par I’ "equation (3.59) est concave dans w.
Dés lors, dés que I’ "equation “score” a une solution @ in R x R , il existe une unique estim ee au sens
du maximum de vraisemblance . Dans le cas contraire, un maximum peut &tre obtenu sur le bord de
I’espace des paramétres.

Num “eriquement, I’esp erance dans I’ "equation (3.59) peut étre aproximee par une estim ee de type
Monte Carlo:

% z": exp [t(s(i))T(w - wo)] (3.60)
=1

6. Nous r"esumons ici un travail, soutenu par ERCIM, effectu”e en collaboration avec R. Stoica et M.N.M. Van Lieshout du
CWI “a Amsterdam. Bibliographie: [37]
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(©) (d)

F1G. 3.19 — Résultats de I’extraction du réseau routier & partir d’une image radar : (a) Test 3 : image
radar ERS (525 x 546 pixels), (b) Candy modéle avec un fort a priori, (¢c) Candy modéle a potentiels
continus avec un faible a priori et (d) Candy modeéle & potentiels continus avec un fort a priori.
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fond ee un “echantillonnage de®®, ... ,s(™ de p,,.
Consid "erant la v eritable inconnue @ (estimateur au sens du maximum de vraisemblance), I’estim “ee
du maximum de vraisemblance par Monte Carlo est consistante et satisfait au th "eoréme central limite :

V(n) @™ = &) = NO,I(@)'s1(@)™h) (3.61)

ol ¥ est la matrice de covariance asymptotique du “score” normalis e de Monte Carloy/(n)Vi, (&) et
I(®) est la matrice d’information de Fisher de I’estimateur du maximum de vraisemblance.

Cette m“ethode s’appuie sur une valeur de r ef "erence @ui ne doit pas étre trop “eloign “ee de la solution.
Nous utilisons le sch 'ema de gradient it "eratif suivant :

{ p(wg) = arg max,er ln(w + pVin(wy)) (3.62)

pour obtenir une valeur raisonable. p(wy) est le pas optimal, calcul "e par une minimisation mono-dimensionnelle
de la fonction de vraisemblance.

Les r esultats obtenus sur un exemple sont resum’es dans le tableau de la figure 3.20. Nous avons
effectu’e 1000 it erations de I’ "equation (3.62) pour obtenir le vecteug«d “ecrit dans la troisieme colonne.
Ensuite, a partir d’un ensemble d’ echantillons de p,, de taille n = 2 x 107, nous calculons I’approxima-
tion de Monte Carlo I,,(w). Le maximum de I,,(w) est obtenu pour &™ donn e dans la quatriéme colonne
de la figure 3.20.

Vraies valeurs | Parameétres M “ethode Estimee du
initiaux It “erative MV par
Monte Carlo
wy=—852 | wh=-95 wp=-837 |0} =-832
wi=-299 |wi=—40 Wy =-274 | &7 =-2.73
wh =25 wy =15 &y = 2.46 W =247
wh=—-253 | wh=-35 W) =-213 | of=-217
wi=-35 wi = —3.5 W =—242 | oF = —-2.53

F1G. 3.20 — Exemple d’estimation des parameétres.

Cet exemple montre qu’il est donc envisageable de d evelopper des algorithmes totalement non su-
pervises en analyse d’image a partir d’une mod “elisation par processus ponctuels marqu “es.

3.4 Extraction de surfacique

3.4.1 Extraction des houppiers

7 Mé&me si le probléme de I’extraction automatique des arbres reste, dans sa g en eralit e, largement
ouvert, certains travaux ont “et’e propos ‘es. Nous supposons ici que nous n’avons pas accés a des donnees
de type modele num “erique d’ el "evation, qui simplifient "enorm "ement le probléme. Une premiére approche,
propos ee dans la litt“erature, consiste a assimiler un arbre a chaque maximum local de I’image et a
d“elimiter les zones d’influence des diff 'erents maxima par un algorithme de suivi de vall 'ees [Gou95,
Gou98]. D’autres approches sont fond “ees sur la corr “elation de I’image avec un modele optique des arbres
par une proc ‘edure de type “template matching” [LR97, Lar99]. Nous consid "erons ici une approche objet

7. Nousr’esumonsici letravail de DEA de G. Perrin dans e cadre d’ une action COLORS de I'INRIA Sophia Antipolis
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permettant de prendre en compte des informations sur la g “'eom “etrie et la radiom “etrie des houppiers ainsi
que sur la repartition spatiale de I’ensemble des arbres.

Pour observer des objets tels que les arbres, une resolution subm “etrique est indispensable. En effet,
I’ordre de grandeur de la dimension transversale (horizontale) variant de quelques métres pour certain,

a une dizaine de métres pour d’autres, il est essentiel de travailler sur de tels supports afin d’obtenir une
image de qualite visuelle suffisante.

Les photographies a“eriennes que nous utilisons, et sur lesquelles travaillent les experts de I’ Inventaire
Forestier National (IFN), sont des clich“es analogiques de 23cm x 23cm, que I’on peut scanner jusqu’a
une precision de 50cm au sol. C’est la r esolution qui est atteinte pour nos images, scann’ees avec une
d“efinition de 600 dpi (dots per inch).

Les 3 bandes de frequences sont situ “ees entre 520 et 900 vm, le bleu est donc filtre. Une des bandes
spectrales des capteurs a’eriens est la bande proche infra-rouge (700 a 900 vm), qui fait ressortir sur
I’image les chlorophylliens, c’est a dire les feuillus. Ceux-ci auront en effet une teinte plus rouge, alors
que les resineux auront une teinte plus fonc“ee. Les deux autres sont de 520 a 620 »m (vert-jaune) et de
620 a 700 vm (rouge).

La figure 3.21 est la premiére donn ee r“eelle sur laquelle nous avons test e nos algorithmes. C’est une
zone de foréts se trouvant en Sadne et Loire. La figure 3.22 est extraite de cette image. A droite de celle-

Ci se trouve une zone de peupliers sur laquelle nous allons travailler. A gauche, on a une zone dite de
taillis sous futaie, c’est a dire un “etage sup “erieur, la futaie, compos “ee ici de chénes principalement, et un
“etage inf erieur, sans doute compos e de charmes et de chénes. Cette structure “etag “ee est classique dans
nos foréts.

Dans un premier temps, il a "et“e convenu avec I'IFN et le Cemagref, de se concentrer sur une premiére
espéce d’arbres : les peupliers. Les peupliers recouvrent quelques 200.000 hectares du territoire francais,
regroup “es en zones que I’on nomme des peupleraies. Ils poussent typiquement dans les fonds des vall “ees,
les pieds dans I’eau, sur des terrains par cons equent plats. De plus, la connaissance a priori des peuple-
raies est riche. La plupart du temps, ces arbres plant“es par I’lhnomme suivent en effet un certain alignement,
et sont espac “es r ‘eguliérement. Leur espacement est tel que la plupart du temps, on observe un espace vide
entre deux arbres sur les images. Cette information se r evélera trés utile dans la mise en place de notre
modeéle.

Espace Obijet- Sur la partie droite de I’image de la figure 3.22, on s’apercoit que la forme g 'eom “etrique
des peupliers est trés difficile a d eterminer avec exactitude, d’autant plus qu’elle varie d’un arbre a I’autre.
Le choix du modéle g "'eom “etrique de nos objets est donc une premiére d “ecision d’importance a prendre.

Plusieurs possibilit"es de mod “elisation de nos objets s’offrent & nous :

1. forme polygonale : on pourrait tout a fait mod “eliser chaque arbre par un polygone, d’un nombre
ind "etermin “e de c6t"es. Cependant, “etant donn e qu’un peuplier ne repr“esente sur I’image qu’une di-
zaine de pixels, ce serait inutilement se compliquer la tache, pour une am“elioration peu sensible.
En outre, I’espace objet serait alors difficilement identifiable.

2. forme elliptique : dans ce cas, I’objet est caract “eris e par sa position, la dimension du grand axe, la
dimension du petit axe, ainsi que son orientation.

3. forme circulaire : cas particulier du pr-ec "edent, celui-ci a pour avantage de ne faire entrer en jeu
gue trois variables pour caract“eriser chacun des objets, puisque I’orientation n’existe plus, et que
les deux dimensions sont les mémes.
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FiG. 3.21 - Image de Sadne et Loire
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FiG. 3.22 — Image de Sabne et Loire: & gauche des taillis sous futaies principalement composés de
chénes, a droite des peupliers.
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Nous avons opte dans un premier temps, pour une mod elisation circulaire des peupliers. Ainsi,
chaque objet est parfaitement caract "eris e par la position de son centre dans I’image (XY.) et par son
rayon R.. L’espace objet sur lequel nous travaillerons sera par cons equent un sous-ensemble de R qu’il
faudra d “eterminer.

Les images de donnees “etant finies, les coordonn ees des objets seront inscrites dans un pav e d&.R
On note P cet espace des positions: P = [0,X ] x [0,Yys]. Il en sera de méme pour les marques des
objets, c’est a dire les rayons des cercles que nous pouvons supposer born“es. L’espace des marques, not e
XK, est alors simplement X = [R,,,,Rps].

L’espace objet a donc la forme suivante :

U=2Px%X=1[0Xun]x[0,Yn] X [Rm,Rua- (3.63)

Pour definir un “el 'ement « de U, on “ecrira v =,(X,,,Ry,).

Terme a priori- Le terme a priori est d efini de facon a contrdler le nombre d’objets et leur plus ou
moins grand recouvrement. En effet, nous desirons limiter la superposition des objets tout en conservant
une certaine flexibilit e pour d’ “eventuelles | egéres intersections entre objets voisins.

Un terme de contréle sur I’intensit e du processus, et donc influant sur I’esp "erance du nombre d’objets
d etect es, est defini en premier lieu. 1l s’ ecrit simplemert®8, avec 3 > 1 si I’on desire favoriser la
naissance d’objets dans la configuration, ou 8 < 1 dans le cas contraire. Pour “eviter de biaiser le terme
de vraisemblance a basse temp erature, ce terme est inclu dans la mesure de r ef "erence p(.) et non dans
la densit”e. 1l n’est donc pas concern’e par le paramétre de temp “erature lors du recuit simul e, ce qui fait
que son influence diminue avec la temp “erature. C’est donc un terme essentiellement utile pour regler la
dynamique du processus.

Partant du principe que I’un de nos objectifs est de d "enombrer les arbres, il faut “eviter de compter
deux fois le méme. Ainsi, une configuration comportant deux cercles se superposant, et d etectant le
méme houppier, est a bannir. Par contre, une configuration avec deux cercles se superposant en partie, et
detectant deux houppiers distincts, doit étre possible si nous “etudions une image ou les arbres sont trés
proches les uns des autres.

Afin de caract eriser dans I’espace des objets U ce ph“enoméne de superposition, nous introduisons
quelques notions telles qu’une relation d’ “equivalence d’intersection sur U, et la silhouette d’un objet ou
d’une configuration.

Tout d’abord, nous d efinissons un lien entre I’espace U et IR, espace dans lequel ont lieu ces inter-
sections.

Définition 13. On appelle silhouette d’un objet u € U I’ensemble §p(u) € P C R?, intersection de
I’espace des positions et de la boule fermée dans R? (ou disque), de centre C, = (X,,Y,,) et de rayon
R, :

Sp(u) = Br (Cy,Ry) NP.

La silhouette d’un objet u n’est donc pas toujours un disque, celui-ci peut en effet se retrouver tronqu e
si le centre C,, € P esta une distance inf erieure @ B, des limites de I’espace des positions. Par extension,
on d“efinit la notion de silhouette d’un ensemble d’objets, ou d’une configuration d’objets.

Définition 14. On appelle silhouette d’un ensemble d’objets U = (u1,...,u,) (respectivement d’une
configuration d’objets x = (u1,...,u,)), et on note Sp(U) (resp. Sp(x)), I’ensemble défini par la
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réunion des silhouettes de chacun des objets :

Sp(U) = [ 8p(u).

uelU

S$p(x) = | Sp(u).

uex

On d7efinit ensuite une relation de voisinage ~y, sym“etrique et r eflexive, qui met en relation deux
objets de U dont les silhouettes s’intersectent sur un ensemble non r“eduit & un point :

T N[ T = d(Cxi,ij) < Rmi + ij,
oli d(.,.) est la distance euclidienne sur R2.

Définition 15. Soient x une configuration d’objets sur U, et ~ une relation d’équivalence définie sur U.
On appelle voisinage d’un objet u € x au sens de la relation ~ I’ensemble

Vox(u) ={z; € x|z; # u,x; ~u}.
Ainsi, le voisinage V.., x(u) sera constitu e de I’ensemble des voisins de « au sens de ~;.

On note alors n.., (x) le nombre de paires d’objets (ou cliques) d’une configuration x voisins au sens
de ~;. D’apreés cette d “efinition, ainsi que celle du voisinage, on a:

ne(x) = Z Laoimpe,

T, EX, T F T

1
= 33 V()

uex

Définition 16. On appelle ensemble d’intersection d’un objet u dans une configuration x, v € x, et on
note Nx(u) I’ensemble :
Nx(u) = 8p(u) N 8p(Ve, x(u)).

Par définition du voisinage V.., x(u), on a aussi :
M (u) = 8p(u) N Sp(x)

puisque seuls les voisins de u au sens de ~ I’intersectent.

Cette derniére d“efinition nous permet ainsi de caract “eriser, pour chaque objet « d’une configuration,
le sous-ensemble de P ou sa silhouette intersecte celles de ses voisins.

Pour contr6ler les intersections entre objets nous penalisons I’aire de I’ensemble d’int’eraction de
chaque objet avec la configuration x :

A) =) A2 (Nx(u) (364)

Uuex



3.4. EXTRACTION DE SURFACIQUE 173
h,(.) s* ecrit alors:

hy(x) = Ve A) (3.65)

Vraisemblance- Le terme de vraisemblance £ (J|x) correspond a la probabilite, “etant donnee une
configuration d’objets x, d’observer une image J. Nous distinguons deux classes de pixels dans I’'image,
selon qu’ils sont ou non contenus dans un des objets de son processus, chacune des classes ayant des
propri ‘et es distinctes. L’image de donn’ees “etant discrete, et les objets de la configuration definis sur un
espace U continu (plus exactement, c’est la continuit“e de I’espace des positions qui nous int“eresse ici),

il nous faut definir une relation d’attache entre un objet d “efini sur U, et son repr “esentant sur I’image.

Dans la pratique, I’espace des positions est P = [0,X /] x [0,Yar], avec X s et Yy, entiers, corres-
pondant a la largeur et la hauteur de I’image.

On peut visualiser I’ensemble de ces positions sur I’image en se munissant d’un repére orthonorm’e
avec pour origine le coin en haut & gauche. Ainsi donc, le pixel p = {i,j},0 < i < Xp,0 < j < Yar,
de la ¢™€ colonne et de la j¢€ ligne, recouvre le sous-ensemble [i,i + 1] x [4,7 + 1] de P.

Définition 17. Soit p un pixel {4,j}. Le centre du pixel p est le point central de p dans I’espace des
positions P, c’est a dire (i + 3.5 + 3).

Soit alors x = (z1,...,z,) une configuration d’objets. Pour chacun de ses composants x;, on peut
alors d"efinir la notion de repr “esentant sur I’image.
Définition 18. On appelle représentant sur I’'image J de z; = (X,,Ys,,Rz;), I’ensemble Ty(x;) des
pixels de J ayant leur centre dans le support de x;.
Si les x; sont des cercles, ces pixels vérifient I’inégalité suivante :

1 1
\/(i + 3~ X2+ G+ 3~ Y:.)? < Ry, = (i,5) € To(zy)- (3.66)

On peut alors attribuer & chacun des pixels de I’image J une appartenance a une des deux classes
suivantes :

1. Laclasse des arbres €4 : un pixel appartient a € 4 si il appartient & un des repr ‘esentants J(x;) des
objets de la configuration x :

GA = U (.Tj(l'l)

T;EX
2. Laclasse du fond Cr : un pixel appartient a cette classe si il n’appartient pas a la classe des arbres.

Autrement dit, nous avons realis e une partition de I’image discréte en deux ensembles de pixels. En
observant nos images, on remarque que la bande infra-rouge s epare nettement le niveau de gris des arbres
et du fond. Dans une premiére approche, on decide alors de mod “eliser chacune de ces classes par une
distribution normale.

La vraisemblance de I'image £(J|x), si I’on suppose les pixels ind “ependants conditionnellement a
leur appartenance a une classe donn“ee, est donc :
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- 1 —(yp — 1r)?
L(I|x) = H o ( QUA )H \/Q_WFexp( p%% ) (3.67)

Noyau de propositions- En theorie, I’algorithme de Metropolis-Hastings-Green, pourvu des mou-
vements de naissance et de mort seulement, converge vers la loi objectif. Les propri et "es math 'ematiques
sont en effet toutes v erifi ‘ees. Dans la pratique, le noyau de propositions est plus complexe pour nous
permettre d’acc el "erer cette convergence, d eja ralentie par I’utilisation d’un recuit simul e et de la lente
decroissance des temp “eratures.

Notre objectif est, en effet, de mod “eliser des noyaux de propositions adapt’es a la loi objectif, afin
d’ “eviter au maximum des mouvements inutiles et de minimiser le taux de rejet. Ces mouvements seront
group “es en deux cat “egories dans cette partie : les mouvements simples, c’est a dire ceux modifiant un des
objets de la configuration courante, et les mouvements complexes, qui changent le nombre d’objets de la
configuration (comme la naissance et la mort).

Soient x une configuration, et A € B(¥). Le noyau de propositions Q(x,A), defini sur & x B(¥),
peut se d ‘ecomposer sous la forme d’une somme de noyaux de propositions :

A) =) piQi(x,A)

icl
ou chacun des noyaux @;(x,.) d“ecrit un mouvement, choisi avec la probabilite;p
Principalement deux mouvements simples n’ecessitent d’étre inclus dans notre noyau de proposi-

tions : la translation des objets (qui affecte leurs composants dans I’espace des positions P), ainsi que la
dilatation (qui affecte leur composant dans I’espace des marques X).

Ces mouvements simples sont la combinaison d’une mort et d’une naissance, ils font donc gagner du
temps a I’algorithme, qui n’a plus besoin d’accepter ces deux mouvements, mais juste un seul.

Translation- Soit z; = (X;,Ys,,Rx,;) un des objets d’une configuration x. Le mouvement de trans-
lation propose de modifier ses coordonn “ees (X;,,Ys,) dans I’espace des positions P.

Pour ce faire, nous introduisons une variable al eatoire 6 sur un compact sym “etrique de ® © : ainsi,
sif € ©,alors —0 € O. Cette variable al "eatoire suit une loi y-uniforme sur ©, \y(.) "etant la mesure de
Lebesgue sur R%. Dans notre algorithme, nous avons choisi pour © le disque de rayon 1.

En posant © = [—ax,ax] x [—by,by], les “etapes de la translation sont donc les suivantes :

1. Choix uniforme d’un objet z; de la configuration, avec la probabilit e—— ( 5, que I’on va translater.
2. G’en’eration de la variable al "eatoire § =Xy ) € O.

3. Calcul de I’objet z; translat’e, note 0(3 = (X, + 0x,Y, + 0y, Ry,). Si celui-ci n’appartient pas
a U (car sa position est hors de I’espace des positions P), le mouvement est aussitot rejet e.



3.4. EXTRACTION DE SURFACIQUE 175

4. Calcul du rapport de Green R;.

5. Acceptation ou non de la nouvelle configuration y = x U {6(z;)} \ {z:}.

Avec les mémes notations que prec’edemment, le noyau de translation d’une configuration x vers un
bor "elien A sera not’e ¢)x,A), et choisi avec une probabilite p. On a:

QA = 3 ﬁ /9 PRYCICENN {xi})i“; Cg)) (3.68)

T,€EX

La mesure sym etrique &(.,.) d efinie sur ¥ x W, par rapport a laquelle =(.)Q(.,.) sera absolument
continu, est:

6(48) = [ 1460 Y [ 1500001\ e Aa( (i), (3.69)

T;EX

Enposanty = x U {60(x;)} \ {z:}, lad’erivee de Radon Nikodym,fx,y), associ ee & ce mouvement
de translation, s’exprime facilement :

_ m(@dx)Qi(x,dy) _ h(x)pu(dx)Qi(x,dy)  h(x)
MY = Telaxdy)  © p@ha(dd) | n(0%a(®) (470
Le rapport de Green associ e & cette transformation s’obtient donc :
Ri(xx U (@)} \ i) = "R @7)

Dilatation- Soit x; = (X,,Y%,,Rx;) un des objets d’une configuration x. Le mouvement de dilata-
tion propose quant a lui de modifier sa coordonnee R, dans I’espace des marques X.

Pour ce faire, nous introduisons une variable al "eatoire ¢ sur un compact sym “etrique de R, A : ainsi,
sid € A, alors —6 € A. Cette variable al "eatoire suit une loi A-uniforme sur A, X\(.) “etant la mesure de
Lebesgue sur R. Dans notre algorithme, A est le segment [—1,1].

En posant A = [—cg,cg], les "etapes de la translation sont donc les suivantes :

1. Choix uniforme d’un objet x; de la configuration, avec la probabilit'eﬁ, que I’on va dilater.

2. G’en’eration de la variable al "eatoire § € A.
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3. Calcul de I’objet z; dilat’e, note 6y = (X,,Ys,,Re; + 6). Si celui-ci n’appartient pas & U (car
son rayon est hors de I’espace des marques X = [Rpin,Rmaz]), |6 mouvement est aussitot rejet e.

4. Calcul du rapport de Green.

5. Acceptation ou non de la nouvelle configuration y = x U {6(x;)} \ {z:}.

Le noyau de dilatation d’une configuration x vers un borelien A sera note @{x,A), et choisi avec
une probabilit’e p. Ona:

Qi) = 0 i [ LU e\ mh 3 5)- @72

T;EX

La mesure sym “etrique §(.,.) d efinie sur ¥ x W, par rapport a laquelle 7(.)Q(.,.) sera absolument
continue, est:

€4(A,B) = /1A 2/ B(xU {6()} \ {2:})A(d6)(d). (3.73)

T;EX

Enposanty = xU{6(z;)} \ {x:}, lad’erivee de Radon Nikodym,fx,y), associ ee & ce mouvement
de dilatation, s’exprime facilement :

(@) Qulxdy) | heOu(dx)Qu(xdy)  h(x)
Jalxy) = =g lixdy) p(dA@) - nGOMA) 374

Le rapport de Green associ e a cette transformation s’obtient donc :

Ra(xx U {6(zi)} \ {a;}) = M8 3 ))}\{”“”}) . (3.75)

Combinaison de mouvements simples- Enfin, le dernier mouvement simple que nous proposons est la
combinaison d’une translation et d’une dilatation. Parfois en effet, une simple translation ou une simple
dilatation n’est pas accept ee, alors que la combinaison des deux peut se r“ev “eler efficace.

Avec les mémes notations que prec 'edemment, le mouvement de translation-dilatation consiste en la
succession d’une dilatation puis translation.

Son noyau de proposition, d’une configuration x vers un bor“elien A, sera note ¢(x,A) et choisi
avec une probabilit’e p;. On a:

Quiet) = 3= oo [ [ 10 06 G e @79

~—
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Le rapport de Green associ e & cette transformation s’obtient de la méme fagon que les precedents :

Rua(.x U {6(6(z) H\ai }) = MY {‘9(‘;((””;)))} \aid) | (3.77)

Mouvements complexes- On appelle mouvement complexe tout mouvement aboutissant a un chan-
gement de dimension de la configuration x.

Les mouvements de naissance et de mort uniformes ont d 'eja “et e pr“esent ‘es dans une partie ant erieure.
Ce ne sont pas les seuls & m“eriter d’étre propos’es. Ainsi nous definissons un mouvement de fusion-
division.

On rappelle que la relation d’intersection ~; a “et’e d "efinie comme suit :

T~V Ty < d(CZClJCCCJ) < -Fgat1 + R.’L‘j’

ol d(.,.) est la distance euclidienne sur R%. Le nombre de paires d’objets (ou cliques) d’une configuration
x, VOIsins au sens de ~, avait "ete not e.p(x) :

Ny (X) = Z 1-70—;'\'100]' .

3,25 €EX,L; AL

A partir de la configuration courante x¢, une fusion consiste a supprimer deux objets z; et =; de xq,
voisins au sens de la relation ~, et de rajouter a la configuration un nouvel objet « € U obtenu a partir
des deux objets supprim “es.

Une division consiste & supprimer un objet x; de la configuration, et a rajouter deux objets u et v,
voisins au sens de ~, obtenus a partir de x;.

Les deux mouvements de fusion et de division doivent étre construits de fagon a &tre sym “etriques
afin de preserver la reversibilit e de la chaine de Markov.

Fusion :
Les “etapes de la fusion de deux objets x et z; d’une configuration sont les suivantes :

1. Choix d’une clique d’objets (x;,z;) dans la configuration, avec une probabilit“e uniforme sur I’en-
semble des cliques m Ces deux objets sont d “ecrits par leurs coordonn “ees dans I’espace objet
U:

€T, = (XxHYCUi?Rl'i) etx; = (X-Tj’ij’ij)'

2. On calcule I'objet v = (X,,Y,, R, ), r esultat de la fusion de 5 et x;.
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FIG. 3.23 — Schéma explicatif du mouvement de fusion.
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Le centre de cet objet (X,,Y;) € P se situe dans un disque de centre le milieu des deux objets
N Xo;+Xo, Yo, 4Yo, - -
a fusionner, ( T ) et de rayon 1. Ce centre est caract’eris’e par ses coordonn “ees

polaires dans le disque. Pour les obtenir, on g“enére une variable al ‘eatoire 1zuniform 'ement sur
[0,27[, ainsi qu’une variable al eatoire 5 €]0,1] (0 exclu pour assurer la diff ‘erentiabilit’e de la
transformation inverse) selon une loi normale tronqu “ee de moyenne 0 et de variance% :

3 —9z2
Aoo()

- fol \/% exp (%ﬁ) dt

fa ()

Nous choisissons une loi normale pour z9, et non pas une simple loi uniforme sur tout le disque,
car nous souhaitons donner plus de poids aux centres situes prés du milieu des deux centres des
objets x; et x;. Les experiences men ees avec ces deux types d’approches donnent raison a celle
choisie.

Si, suite au choix des variables z; et z9, (X,,Yy) ¢ P, le mouvement de fusion est refus’e. Ce
cas de figure peut se pr-esenter si les objets a fusionner sont pres de la frontiére de I’espace des
positions.

Puis, on g enére une troisiéme variable al "eatoireszqui nous permet de calculer le rayon du nouvel
. ) R - Rao;+Ra;

objet R,, en I’ajoutant a la moyenne des deux pr-ec edents R, = 5—. Comme nous sou-

haitons pouvoir augmenter ou diminuer cette valeur, nous permettons au nouveau cercle d’avoir

un rayon situ’e dans la fourchette suivante: [RB,oy — 1,Rmoy + 1]. Ceci, compte tenu des res-

trictions li’ees aux bornes de I’espace des marques, fait que I’on choisit z uniform“ement dans

[max(—1,Ry — Rimoy),MiN(1,Rar — Rinoy)] = [Mzy,M.,].

Remarquons dés maintenant que M, —m,, > min(1,Ry — R,,,), Ceci nous sera utile par la suite.

Les operations d“ecrites plus haut peuvent se r’esumer a I’aide des “equations suivantes, avec la
variable al "eatoire z = (z,22,23) € Z5 = [0,27[x]0,1] X [m,,M_,]:

Xo;+Xo,

Xu = —5—% +2zcos(21)
Vot Y, .

Y = —5— +zsin(z)

R, = 2 L+ 23

La loi de probabilite de la variable al "eatoire z est donc :

APt(2) = Fr(IN2) = 5-Fon (2) 5 ———N(d2)

z3 m23

La fonction 7, ., quiaun "el "'ement de 7 associe I’objet r ‘esultat de la fusion, est un diff ‘'eomorphisme :

Mg,z ° ( Zr = U ) (3.78)

Z - Nziz; (2)
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Le calcul de son Jacobien s’effectue ainsi :

—z9sin(z1) z3cos(z1) 0
|Jnmi,mj (z)| = |det cos(z1) sin(z;) 0 =2>0
0 0 1

Ce calcul nous sera utile par la suite, lorsque nous souhaiterons exprimer le rapport de Green as-
soci e & cette transformation.

3. Calcul du rapport de Green Ry.

4. Avec la probabilite ¢¢ = min(1,R;), on accepte la nouvelle configuration y = x\ {z;Uz;}U{u}.
Avec la probabilit’e 1 — ¢, on reste dans la configuration courante : y = x.

Division
Les “etapes de la division d’un objet  d’une configuration sont les suivantes :

1. Choix d’un objet z; dans la configuration, avec une probabilit e uniforme sur la configuration%x).

Cet objet est decrit par ses coordonn “ees sur U :

z; = (Xo;,Ya; Ra;)

2. On calcule les objets w1 = (Xy,,Yu, ,Ru; ) et ug = (Xu,,Yu,,Ru,), r'esultats de la division de 3.

Pour que ce mouvement soit sym “etrique avec le mouvement de fusion, le milieu des centres de ces
objets (X“I’ZLX“2 ,Y“I”QLY“Z’) € P doit se situer dans un disque de centre (X,,,Y,,), et de rayon 1.
Pour I’obtenir, on raisonne toujours en coordonn “ees polaires, et on g "enere une variable al "eatoirg z
uniform "ement sur [0,27], ainsi qu’une variable al "eatoiresz€]0,1] selon la loi f,, explicit ee plus
haut.

Si, suite au choix des variables z; et z, le milieu des centres des objets u et us n’appartient pas
a I’espace des positions P, le mouvement de division est refuse.

Puis, on g “enere uniform 'ement sur [max(—1,8 — R, ),min(1,Ry — Ry, )] = [m2,,M;] une va-
. D . . o Ruy+Ra
riable al eatoire g, qui nous permet de calculer la moyenne des rayons des objets cre es%,

en fonction du rayon R,;.

A ce stade des op “erations, nous connaissons le milieu des centres et la moyenne des rayons des
objets uy et us :

XutX, = X, + 29 cos(z1)

= Yy, + z9sin(z1)
= R:m + 23

2

Yuy +Vuy
2

Ruy +Ru,
2
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Fi1G. 3.24 — Schéma explicatif du mouvement de division.
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Pour un méme milieu des centres et une méme moyenne des rayons, il existe une infinite de divi-
sions possibles. 1l nous faut introduire trois nouvelles variables al "etoires pour que cette transfor-
mation soit bijective.

Remarquons qu’en terme de positionnement dans I’espace P, il nous suffit de placer I’un des deux
objets puisque I’autre sera son sym “etrique par rapport au milieu des centres explicite plus haut. 1l
en est de méme pour les rayons, puisque la connaissance d’un des deux rayons nous suffit. C’est
pourguoi nous nous attacherons par la suite & calculer les coordonn “ees de 1, a partir desquelles
nous d eduierons celles de .

Plagons nous alors dans un repere d’origine le milieu des centres, et raisonnons une nouvelle fois en
terme de coordonn "ees polaires. Une variable al "eatoire ztir "ee uniform "ement sur [0,7[ nous donne
I’orientation de u. Restent a fixer la distance entre les 2 objets, ainsi que I’ “ecart entre leurs rayons.

Pour cela, remarquons que dans le but que wy ~ wus, il faut que :

d(ul,u2) < Rul + Ru2 = Q(le + Z3).

Ainsi, on tire une variable al "eatoire g uniform“ement sur |0,2(R, + z3)], afin de fixer la distance
en question : d(u1,us) = z5. Celle-ci doit étre non nulle de maniére a respecter notre choix de si-
muler un processus ponctuel marqu e simple, processus ponctuel simple sur I’espace des positions,
ne pouvant comporter deux objets avec la méme position.

Une derniére variable z¢ nous donne la diff erence entre les rayons R, — R,,,. Celle-ci est choisie
uniformement sur [—M g,M.,], o0 M., = min(Rys — (R, + 23),( Ry, + 23) — Ri) =, afin que

Ry < Ry.

I'on ait R,,, <
m = Ru2

Les operations d“ecrites plus haut peuvent se r’esumer a I’aide des “equations suivantes, avec la
variable al ‘eatoire z = (%,22,23,24,25,26) € Zg = [0,2m[x]0,1] x [—1,1] x [0,7[x[0,2(Ry, +
'23)[X[_MZG7M26] :

Xy, = Xy +2z9c08(z1)+ 25 os(z4)
Xy, = Xg, +29c08(z1) — %5(24)
Yo, = Y, +22sin(z)+ %n(z;;)
Y, = Y., + z2sin(z) — 25 5in(z4)
Ru1 = in + z3 + 22—6

Ru2 = le + 23 — 22_6

La loi de probabilit’e de la variable al "eatoire z est donc :

1 1 1
M,, —m,, Q(Rmi + 23) M,

2
Pa(2) = fu(N2) = (5 ) Faler) \2)

Lafonction (., qui aun "el "'ement de Z associe les objets r "esultats de la division, est un diff ‘eomorphisme :

A — UxU
Car ¢ ( Za o ) (3.79)

Le calcul de son Jacobien s’effectue ainsi :
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—z98in(z1) —z9s8in(z1) z2c08(21) 22c08(z1) 0 O
cos(z1) cos(z1) sin(z1) sin(z;) 0 0
0 0 0 0 1 1
|J<m,i (Z)‘ = |det __ z5sin(z4) z5 sin(z4) z5 cos(24) __ z5cos(za) 0 0 = 2925 > 0
cos(zs) __cos(zs) singz;;) _ singzg,) 0 0
0 0 0 0 T -3

Ce calcul nous sera utile par la suite, lorsque nous souhaiterons exprimer le rapport de Green as-
soci e & cette transformation.

3. Calcul du rapport de Green R,.

4. Avec la probabilit’e ¢ = min(1,R,), on accepte la nouvelle configuration y = x\ {z; }U{uiUusy}.
Avec la probabilit’e 1 — ¢, on reste dans la configuration courante : y = x.

Bijection

Il est & noter qu’il existe une bijection associant les deux mouvements de fusion et de division a
travers les objets et les variables al “eatoires mises en jeu. En effet, a un vecteur de U x U x %, on associe
un et un seul vecteur sur U x Z,, et r eciproquement :

(UxeZf - Ux2Zy ) (3.80)

! ! ! ! ! !
(Xxi,Ymi,Rmi,ij,ij ,ij,Zl,ZQ,Zig) A (X’lnYuaRuvzl7227237’24725726)

Ceci montre bien la sym “etrie des transformations propos ‘ees. On remarque alors quesz= z}, ce qui
fait que, par la suite, nous noterons simplement z5 dans les deux cas. On rappelle aussi que par construc-
tion, 2§ = d(z;,x;).

Noyaux de propositions du fusion et de division
Soit Q4(.,.) le noyau de propositions du mouvement de fusion/division. Il s’ "ecrit:

Qra(x,.) = prQy(x,.) + paQa(x,.).

Explicitons pour chacun des mouvements le noyau propre qui lui est associ e :

Pour la fusion:

dPs(z)
i) = o=s B [ 146N BV (i, (D NG
1 _
= 2 e MO (U} UL () (O
1
= g 3 LA U} U ey ey ) (A C)

T~
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Pour la division :

dP4(2)
Qu(x,4) = % > / \ {21} U {Gou()D) Ta2)A (@)
= % > /< ey - (x\ {i} U {un Uua ) fa(Gr" (uau2)) T2 (i u2) |\ (dun ) A (dug)
prex J Coi(Za)CU X
= %/ > 1ale\ {zi} U {us Uua D)y n)eca, (zay falCa (uasu2)) | T (unu2) | M (dur)M(duz)

T, EX

Mesure symétrique &zq

Pour le mouvement de fusion/division, on d’efinit comme suit la mesure sym “etrique &(.,.) sur
U x W

¢;4(AB) / /EU 15(x\ {z; U;} U {uh) A (du)u(dx)

(a:“a:J €x

[I’/(vu ) Z].B \{u}U{UIUUQ})MM(dX)

uex

Le % apparait dans la deuxiéme partie de I’expression puisque, du point de vue de I’espace des confi-
gurations ¥, “etant donn e qu’il est non ordonn “e, apporter & une configuration x deux objets {t us} est
“equivalent a lui apporter les deux objets {«% U u4 }. Il convient de ne compter qu’une fois ce couple pour
obtenir la sym “etrie de la mesure &q4(.,.).

Pour montrer que cette mesure est sym “etrique, il nous suffit alors de v “erifier I’ "egalit e suivante :

Sfd( n+1,B ) gfd(BnaAn-i—l)

ou I’on rappelle que A, = AN ,,.
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Or, d’aprés la d efinition de la mesure y(.) de r’ef erence :

€ra(Ans1,Br) = / /EUlA,,H(x) 15, (x\ { Ui} U {uh) A (du)u(dx)

(zi,zj)€X
—)\(U
= 1 s [y T L, (6 {21 U 2} U {u}) Mdu)An* )
Ur+1l JucU (mi,a:j)ex Ant2(.)

G
ORI /U +1 Juev Ol (215 Zng1) 1, (% \ {20 U 2nga} U {up)A" ()
n =

o MU)

Y / /< 3185 = (et L (7 \ (U o Uz DA
: ™ J(Tn,Tntl)€E

e AU)
Tl / . /(+ EUIB"(Y)%Zl ot (7 \ {u} U {zn Uz DA™F2()

uey

B / /( YeU 15, () D Lana 0 \ {u} U {zn Uz }) )\(dxn)/\g(dxnﬂ)u(dy)

ucy
= &5a(Bn,Antr)-

Cela montre bien que la mesure £ ¢4(.,.) ainsi d efinie sur ¥ x ¥ est sym “etrique.

Dérivées de Radon Nikodym
Avant d’acc’eder a I’expression des rapports de Green, nous devons calculer les derivees de Radon
Nikodym associ “ees a chacun des mouvements.

Pour la fusion:
Afin d’all "eger les notations, nous noterons :

y=x\{z;iUz;} U{u}.

Comme requis dans I’algorithme de Green, 7(.)Q sq est absolument continu par rapport a la mesure
sym “etrique §4(.,.) puisque :

T(dx)Qra(x,dy) = h(x)u(dx) FOnga; W), S (W[A(du)

by
Ny (X)
et
ra(dx,dy) = AMdu)p(dx)
La d“erivee de Radon Nikodym associ ‘ee & ce mouvement est donc :
h(x) [i(ng s, (u))

Ny (X) 22

f(xy) =py

Pour la division :
Afin d’all "eger les notations, nous noterons dans la suite de cette sous-partie :

y =x\{z;} U{u1 Uua}
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Comme requis dans I’algorithme de Green, 7(.)Q fq est absolument continu par rapport a la mesure
sym “etrique §4(.,.) puisque :

m(dx)Qrq(x,dy) = h(x)u(dx)%fd(gil(ul,uz))|<fcz—i1 (u1,u2)|A(dut ) A(duz)
et
Era(dx,dy) = Mdur)A(dug)p(dx)
La d“erivee de Radon Nikodym associ ‘ee & ce mouvement est donc :

h(x) fa(Cs;' (u1,u2))

n(x) z9.d(ui,uz)

f(an) = Pd

Rapports de Green:
Nous avons d “‘esormais accés aux rapports de Green, et donc aux probabilit“es d’acceptation des mou-
vements de fusion et de division.

Pour la fusion :

F2) _ pahly) ne,() falGu(zia) 1

Rp(xx\ {zi Uz;} U{u}) = fxy)  prh(x)n(x) =1 fr(nmie; () diz;)

(3.81)

Pour la division :

flyx) _ prhly) n(x) Frmat s (24))
Fy)  pa M(X) 1 (y) fa(Cait (u1,us))

Ry(x,x \ {zi} U{ur Uua}) = d(zs,x;) (3.82)

Résultats- Les premiers resultats sont trés encourageants comme le montre la figure 3.25. Il nous
reste maintenant a g “en "eraliser le modéle pour aborder des cas plus difficiles (espéces d’arbres diff “erentes,
angles de prise de vue et reliefs diff "erents). Pour cela, un objet g 'eom “etrique plus complet, par exemple
elliptique, devra étre int“egr "e. En outre, la prise en compte d’informations suppl ‘ementaires dans le modéle
ou le noyau de proposition, comme par exemple concernant la regularit’e des espacements dans le cadre
d’une plantation d’origine antropique, pourra s’av "erer necessaire.

3.4.2 Extraction des batiments

8 ’extraction de batiments & partir de photographies a eriennes et leur reconstruction automatique
ont de nombreuses applications, comme par exemple en cartographie, en simulation de vols, pr “eparation
de missions militaires,... N eanmoins, la grande densit“e des espaces urbains et la complexit“e des objets
construits par I’lhomme rendent cette tache difficile et la cartographie urbaine 3D est toujours un probléeme
ouvert. Les diff erentes approches rencontr ees dans la litt erature sont r ‘esum "ees dans [FE&, May99].
Nous pouvons distinguer deux grands axes de recherche suivant que I’on cherche a reconstruire une
description detaill e de quelques batiments [FKL98], a partir de donn"ees pr "ecises sur de petites zones
(en utilisant par exemple des donn "ees de type cadastral), ou au contraire une description moins precise
(mais a plus grande “echelle) de la scéne urbaine, en utilisant moins de donnees [FRM99, SC00].

Nous nous int eressons ici a I’extraction de caricatures de batiments, correspondant au second probleme.
Notre but n’est donc pas d’obtenir un modeéle 3D precis d’un batiment (modéle de toit par exemple) mais

8. Nousr’esumonsici letravail de DEA et deth’ese de M. Ortner, boursier DGA. Bibliographie: [59, 60]
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F1G. 3.25 — Peupleraie (a gauche) et détection obtenue (& droite)
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a) Paire d’images stéréo de la ville d’Amiens.

Prodini

b) Modéle Numérique d’Elévation d’Amiens (résolution de 20 cm).

F1G. 3.26 — Images aériennes et MNE fournis par I’IGN

plutdt de fournir un algorithme de d“etection le plus exhaustif possible, c’est-a-dire d’extraire essentiel-
lement la trace au sol de tous les batiments de la scéne. Nous obtenons ainsi une description vectorielle
d’une scene urbaine dense. Une approche objet semble donc adapt “ee.

Nous consid “erons un modéle num “erique d’ “el "evation (MNE) fourni par I’'IGN (figure 3.26 b) et obtenu
par une technique de corr elation & partir d’un couple st’er’eo d’images a’eriennes de la ville d’Amiens
(figure 3.26 a). La r esolution moyenne du MNE est de 20cm au sol et de 10cm en hauteur. Nous pouvons
distinguer un bruit r "esiduel, non pix elique, de I’algorithme de corr "elation.

Nous consid erons des objets d efinissant la trace au sol des batiments. Cela suffit a notre objectif
d’extraction de caricatures et nous permet de travailler en 2D pour I’ "etape d’optimisation. Une fois la
trace au sol d etect ee nous pouvons envisager I’estim“ee du toit avec des modeles poss edant plusieurs
parametres.

Un premier modéle- Notre but “etant plus I’extraction que la description des batiments, nous consid “erons
un modéle simple, comme celui d“ecrit sur la figure 3.27. Un tel modéle comprend d "eja sept parametres
r“eels, ce qui donne un espace de recherche pour I’optimisation d’une taille consid “erable.
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Angle du toit - ! Orientation

7.7 \
: Centre (x,y) \
I
I
I
I
P i %eur

Largeur

Hauteu

FiG. 3.27 — Exemple d’un modéle de batiment

Pour reduire cet espace, nous ne consid "erons que la trace au sol des batiments. Notre modéle consiste
donc en:

— un modeéle g 'eom “etrique de la trace au sol du batiment,

— une fonction de co(it mesurant la pertinence de la trace au sol d’un batiment relativement aux
donn “ees,

— une fonction d’estimation du toit a partir de la trace au sol.

Nous mod elisons la trace au sol par des rectangles, d ecrits par les “el'ements d’un espace a cing
dimensions donn“ees par le centre, la longueur, la largeur et I’orientation. Cet espace, not’e M, est defini
comme sulit :

M = [0, Xmaz] X [0,Yimas] X [—g,g] X [Lmin » Lmaz] X [lmin > lmaz] (3.83)

La fonction de codt est une application de I’espace .S vers R. Si I’on considére que le MNE est d “efini
sur S = [0,Xmaz] X [0,Ymaz] C R2 nous notons A I"application de S vers R* decrivant le MNE. Pour
un point p, h(p) est la hauteur en métres donn “ee par le MNE.

Soit un ensemble s = {x1,...,z,} de point de S, nous notons s la moyenne du MNE sur cet ensemble,

c’est-a-dire . .
>it h(i) (3.84)
n

Soit un rectangle de M, nous construisons un ensemble de points associ“es a un rectangle, comme
d“ecrit sur la figure 3.28.

Ce masque de points est compos e de cing regions :

— quatre lignes autour du rectangle (g1, . . .,g4) utilis ees pour estimer la hauteur du soll}g,

— I’aire centrale ¢, compos“ee de NV lignes colin“eaires a la longueurig. .. cy .

Pour estimer le toit, nous consid erons m couples de lignes {{, ..., } a partir de ces N lignes:

S =

m = (%) , Vi€ {1, e ,m} i =c U CN41—i (385)

Ces couples sont donc constitu“es de lignes sym “etrique par rapport a I’axe de la longueur du rec-
tangle.
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C71\1+ +i%€7m
+ |++++++F |+
+ |+ + + |+ |+ + + |+
+ |+ |+ +|+ |+ + + |+
+ |+ + + |+ |+ + + |+
+ |[+|+ +|+ |+ + + +7g71
+ |+ |+ +|+ |+ + + |+
+ |+ |+ +|+ |+ + + |+
+ |+ |+ +|+ |+ + + |+
+ |+++++++ |+
++ ++ ++ +

F1G. 3.28 — Points utilisés sur la trace au sol pour évaluer la fonction de codt et estimer le toit.

Pour estimer la hauteur au sol k4, nous prenons la moyenne la plus basse de la hauteur des ensembles de
points g; :
h, = min ¢ 3.86
97 ety (386)
Pour I’aire centrale, nous definissons, en premier lieu, le taux de points de hauteur sup “erieure a un seuil
v e0,1]:

s_card{pecst (hp) - Rg) > Bmin}

3.87
card ¢ ( )
ol A €St un paramétre du modéle fixant la hauteur minimale d’un batiment.
Les m couples de lignes nous donnent m hauteurs moyennes :
Vie{l,...,m} m; = I; (3.88)
Nous definissons un terme d’homog eneit’e ¢ € [0,1] par:
1 Xcard{pel; st |hp)—m| <o}
t=— 3.89
m ; card [; ( )

ou o est un parameétre du modeéle.

Pour finir, un terme de surface permet de favoriser les grands batiments : supposons que les longueur
et largeur d’un rectangle (L,!) sont dans [Lynin,Limaz] X [lminslmaz], NOUS consid erons s € [0,1] comme

“etant: oL
=t (3.90)

Zmaz * Lmaz

Pour finir, nous avons defini empiriquement la fonction de colt a partir de ces trois quantit“es. Pour un
rectangle R et un MNE h, la fonction de cbut .J est donn“ee par :

J(R,h) = s*t? % v? (3.91)

Cette fonction posséde deux parameétres : h.;, Qui est un paramétre physique, et o qui doit étre regl e.
Avant de definir le terme d’attache aux donn“ees a partir de cette fonction de codt, consid erons le

modele de toit. Les toits sont constitues des lignes colineaires & I’axe de la longueur et de hauteur

constante donn“ees par les m, . . . ,m.,, de la fonction de colt (cf. figure 3.29 pour un tel modéle). Cette
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FiG. 3.29 — Modéle de toit utilisé

forme est sym“etrique par rapport a I’axe de la longueur du toit. L’ "energie d’attache aux donnees est
d“efinie comme la somme de fonctions potentielles pour chaque batiment :

Udata(x) = Z Vd(uz) (392)
u; €EX
Le terme V, doit rendre compte des points suivants :

1. les minima de V, doivent &tre obtenus sur les maisons du MNE. Ceci est pris en compte par
construction de la fonction de codt.

2. V doit étre suffisament lisse pour faciliter I’optimisation.
Nous proposons la fonction V, param “etr “ee par;bb, et d "efinie dans [—4,b1], suivante :

VaRmy = § b= b URDE i y(R,B) < Vmin (3.3)
’ —by x J(R,h) si. v(R,h) > Umin

pour un rectangle R € S et une fonction de hauteur i(.) donn’es. Ce terme a “et’e calibr e empiriquement
et s’avére robuste. Dans la pratique, nous avons utilis e les paramétres suivants :

by = 10

by = 0.05

v = 08 (3.94)
o = 15m

Pour un faible taux de points de hauteur sup “erieure a hy;, (ie. taux inf erieur a 4,;,,) le terme est r ‘epulsif.
Dans le cas contraire le taux d’homog “en eit e et le terme de surface interviennent.

Modeéle a priori- le terme a priori nous permet de gerer le recouvrement entre batiments. Nous
consid ‘erons a cet effet un modeéle de Strauss, d “efini comme suit:

Uinter (X) = Vinter * S(X) (395)

ou s(x) est le nombre de paires de rectangles de la configuration s’intersectant. V;,:. €st un paramétre
r'eel: Ver > 0 et par consequent le terme est r “epulsif et p "enalise les intersections.

Optimisation- En dehors du noyau de naissance-mort, nous utilisons des transformations sym “etriques
(ie. gm(x,y) = gm(y,x)). Pour ces transformations, nous choisissons uniform ‘ement un objet « dans la
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T

Translation Rotation Dilatation 1 Dilatation 2

Fi1G. 3.30 — Transformations utilisées dans le noyau de propositions

configuration et posons y = x\uUw, ol v est g ‘en er "e suivant une loi d "ependant de . Ces transformations
sont:

— La translation : Nous g "enerons uniform ‘ement,(d,) dans [—d,, + dz| % [—dy, + dy] €t, si u =
(x,y,0,L,l) nous posons v = (z + 65,y + 6,,0,L,1), consid "erant que K est un tore pour obtenir la
sym “etrie de la transformation.

— La rotation : Nous g "en "erons uniform emerg ans [—dy, + dy] et si « = (x,y,0,L,l) nous posons
v = (x,y,0 + 69,L,1).

— La dilatation : Nous modifions a la fois la longueur ou la largeur et le centre du rectangle pour
laisser invariant un des cot“es du rectangle, comme montr “e sur la figure 3.30.

L’ optimisation est effectuee par un recuit simule avec une loi de d’ecroissance de la temp “erature
g eom “etrique.

Résultats- nous avons r ‘egl e les paramétres de fagon a accepter de faibles intersections. L’algorithme
fourni une liste de batiments dans un fichier texte, qui est ensuite lu par un algorithme de rendu 3D
d"evelopp “e sous openGL. Les r esultats obtenus sur la figure 3.31 suggérent quelques commentaires :

— des effets de bord sont pr-esents : dans le coin sup “erieur gauche nous avons une fausse alarme
— de petits batiments de faible hauteur ne sont pas d “etect“es

La figure 3.32 (en haut) montre les r“esultats de I’estimation des toits et une v “erit e terrain (en bas) fournie
par I'IGN. Quelques batiments ne sont pas d“etectes et les d etails de la forme de certains autres ne sont
pas represent“es du fait du modéle rectangulaire de la trace au sol.

La figure 3.33 montre les donn“ees et le resultat en 3D, ce qui permet de voir que les erreurs sont dues
aux artefacts sur les donn “ees.

Ces r’esultats ont “et”e obtenus en 40 minutes sur une SUN-blade 2 (500 MHz, 250 MB), la taille de
limage trait ee "etant de 1060 par 1024 pixels. En outre, nous avons d evelopp e un logiciel de visualisation
3D sous openGL ? pour obtenir un meilleur rendu urbain comme le montre la figure 3.34.

Un modele plus complexe de batiment- Pour pouvoir utiliser des caricatures de batiments plus
complexes, il faut augmenter la dimension de M. Nous proposons ici un exemple de modeéle de batiment
compos e d’un rectangle auxquel on ajoute 6 paramétres. La figure 3.35 pr-esente ces parameétres. Les
deux premiers hq,hs correspondent respectivement a la hauteur de la gouttiere et a la hauteur du toit. Les
quatres autres s1,s9,s3,54 correspondent a des paramétres descriptifs de la forme du toit. S s’ "ecrit donc :
S=KxMx M.

Puisque I’on dispose d’un modéle plus precis d ecrivant les batiments, on peut utiliser un terme d’at-
tache aux donn“ees mesurant la distance entre le MNE reconstruit 2(x,.), et le MNE de donn’ees Jf(.).
On se donne une grille de points de reference de K, not’ee T'. On prend comme terme d’attache aux

9. Stage de DEA de F. Cerdat



3.4. EXTRACTION DE SURFACIQUE 193

Fi1G. 3.31 — Résultat sur le MNE (en haut : MNE initial, en bas : résultat de I’extraction de batiments)
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FiG. 3.32 — Validation (en haut : toits estimés, en bas : vérité terrain)
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Fi1G. 3.33 - Visualisation en 3 dimensions (en haut : MNE initial, en bas : MNE interprété par la méthode

proposée)
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Fi1G. 3.34 — Visualisation en 3 dimensions avec un moteur graphique OpenGL

S1 S2

fffffffffffffffff

| 3

hi [

| A

FiG. 3.35 — A gauche : batiment en 3 dimensions, a droite : batiment vu de haut
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- o

F1G. 3.36 — A gauche : détail d’un MNE de la ville d’Amiens (IGN), a droite initialisation utilisée.

donn’ees:

? Z d(h(X,t),href (t))

teT

Udonnées = | ! |
ou d(.,.) est une distance sur R (nous avons utilis "e une fonction de codt qui correspond a la valeur absolue
tronqu ee.)

Un batiment “etant repr esent™e par un “el’ement d&, R devient trés couteux en temps de calcul
d’optimiser I’ "energie sur I’ensemble des configurations de batiments. Pour passer outre ce probleme, on
utilise une pr“ed “etection : on suppose que I’ensemble des traces au sol rectangulaires plausibles est connu
(on peut, par exemple, utiliser une transform "ee de Hough en 3D.) Cela donne un ensemble de points de
K x M:

{vi,-..,on} Vi v,e KxM

et on considére comme espace d’ "etat un voisinage de ces points : on note B une boule sym etrique de R
@ I’addition au sens de Minkovski et on d“efinit I’espace d’ “etat r 'eduit comme suit :

Sreduit = U {711} OB | xM
i<N

Ceci a I’avantage de consid erablement r“eduire la taille de I’espace d’ etat. La boule B permet de
perturber les predetections et donc d’utiliser la partie a priori du mod ele pour les regulariser. Il est,
en fait, n"ecessaire d’avoir une sur-d“etection, ou alors de rendre plus complexe la notion de voisinage,
traduite ici par la boule B.

L’espace d’ "etat “etant plus complexe (les boules centr“ees en leg n’ "etant pas forc 'ement disjointes), il
est plus difficile de s’assurer de la reversibilit e des transformations utilis "ees par I’ “echantillonneur. Il faut
donc recalculer les taux d’acceptation utilis“es par I’algorithme de Metropolis Hastings Green et savoir a
chaque instant quel v; a permis I’apparition de chaque point.

Résultats- La figure 3.36 pr esente les donnees utilis ees : une partie du MNE sur la ville d’Amiens
d’une part, et la sur-d “etection initiale correspondante d’autre part. La dimension de la zone consid er ee
est & peu pres de 100m sur 100m. L’algorithme a mis 3 heures (pred "etection incluse) sur une station
SUN Blade 1001° pour fournir le resultat, dont un d “etail est montr e figure 3.37. Ce resultat se pr ‘esente
sous la forme d’un fichier texte d “ecrivant 20 batiments.

Nous avons pu traiter ici un espace d’“etat trés grand. Il faudrait, cependant, introduire des compo-
santes d “eterministes dans I’algorithme pour acc “elerer les temps de calculs qui restent longs.

10. 500 Mhz, 250 M Rom
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F1G. 3.38 — Un MNE un MNE et les profils retenus

Un dernier modéle- Dans ce dernier modéle, nous reprenons le modele rectangulaire pour les
batiments. Nous d“efinissons un nouveau terme d’attache aux donn“ees pour pallier certaines d“eficiences
du premier modéle, notamment au niveau de la pr“ecision de la d “etection, et ajoutons quelques contraintes
d’alignement au modele a priori. Nous consid “erons des profils d’ “el "evation perpendiculairement au rec-
tangle consid “er e et regulierement espac “es (d’une distance e calcul "ee a partir de la resolution du MNE)
comme d “efinis sur la figure 3.4.2. Nous consid erons “egalement un sous- echantillonnage des profils d “efini
par le paramétre r, tandis que /g repr ‘esente la distance minimale entre une discontinuite et le cote d’un
rectangle pour que celle-ci soit prise en compte.

Les points de plus fort gradient sont alors detectes sur chaque profil. Cette d etection fait appel a
une proc ‘edure de filtrage pour “eviter les d“etections multiples sur un méme bord de batiment (cas d’une
facade non verticale due a la construction du MNE). Le couple parmi ces points le plus proche des cotes
du rectangle candidat est alors conserve. La figure 3.39.a presente un rectangle candidat et les points
de fort gradient detectes. La figure 3.39.b montre les couples retenus sur chacun des profils. Le terme
d’attache aux donn~ees est alors fond“e sur des quantit“es g eom “etriques extraites a partir de ces couples.
Un premier paramétre Lg(u) pr esent e sur la figure 3.39.d correspond a la proportion des points retenus
suffisamment proche d’un cot”e du rectangle. Nous calculons, en realit’e, deux quantit’es correspondant
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a) Points de fort gradient d "etect "es. b) Segments utilis "es pour calculer le terme volumique.

c) Segments utilis "es pour calculer le terme de moment. d) Points suffisament proches d’un cot e du rectangle.

FiG. 3.39 — Les différents termes utilisé pour définir I’attache aux données.

aux deux cot’es du rectangle et nous avons: Ly, < Lgi(u) < Lgs(u) < Lpa.. Un terme volumique
correspond au rapport des segments d “efinis sur la figure 3.39.b sur la longueur totale des profils retenus.
Ce terme va permettre de translater le rectangle candidat pour mieux coller aux donn’ees. Un terme
similaire favorisant les rotations vers la forme decrite par les donn “ees est d efini par un moment m(u)
correspondant & la moyenne des carr ‘es des distances pr “esent “ees sur la figure 3.39.c.

Nous d “efinissons un ensemble 7 d’objets attractifs (correspondant a des localisations vraisemblables
des rectangles sur les donn“ees) comme I’ensemble des objets dont les cot “es sont suffisament proches des
points de forts gradients. Si thy < thy d esignent deux seuils dans ]0,1[, 7 est d efini par:

Yo=4ques tqg et (3.96)
LQQ(U) Z thg * L(u)

Une “energie 4 est associ ‘ee aux el 'ements de cet ensemble :

Jo: S — [0, —1]
ueny — —(%LQI(L)Ing()Jr%f,fml) (3.97)
ugy — 0

Pour faciliter la dynamique du processus vers les objets attractifs, nous d “efinissons un ordre sur les objets
non attractifs. Nous introduisons deux SeuilS v,;n €t Mamaz, €t l€s trois ensembles suivants :
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u &Y
1 o= Su€S: (u) > Vmin (3.98)
m(u) < Mmaz
_ . u € y1Uv
”= {“ €5 5(u) > Vimin OU (W) < Mg } (3.99)
13 = {u€S:ugyUynUp} (3.100)

Les quatre ensembles ~; forment donc une partition de S. L’ensemble -, “etant de taille faible rela-
tivement aux trois autres, il faudra en tenir lors de I’optimisation car il repr“esente I’ensemble des objets
d’int’erét.

Une “energie, J(u) €]0,1] si u € ~; et J;(u) = 0 sinon, est associ ‘ee a chacun des ensembles
(diff"erents de 7). Le terme d’attache aux donn“ees est alors d “efini par :

= > Jo(u) + 0.001(Ly, (u) + Jy (u))

uex

+0.01(1, (u) + Jo(u)) + 0.1(1y, (u) + J3(u)) (3.101)

Pour d’efinir le modéle a priori, nous consid erons plusieurs interactions mod “elisant des propri et es
diff ‘erentes de la configuration. Ces propri“et’es concernent I’alignement de batiments, le contact entre
batiments voisins et la non-superposition.

Résultats- Les resultats present“es sur les donn“ees Laser (cf figure 3.41) et sur le MNE ont “et e obte-
nus en ajustant les paramétres empiriquement. N "eanmoins, la densit’e compléte du modele peut s’ "ecrire
sous forme exponentielle d’une “energie d ependant lin "eairement des paramétres. Une proc “edure de type
MVMCMC, comme celle decrite dans le paragraphe 3.3.2 est donc envisageable.

Nous validons les r esultats par comparaison avec une v erit“e terrain fournie par I’IGN. Il faut noter
que cette v “erit e terrain, obtenue par des experts a partir d’images a“eriennes, est plus pr ecise que le MNE
dont nous disposons. En outre, certains batiments ne sont pas retranscrits sur cette verite terrain. La
comparaison est donc donn“ee a titre indicatif mais ne represente pas un critere absolu. Pour un r esultat
donn’e, c’est a dire une configuration de rectangles, nous calculons la surface des batiments non-d “etect “es
et la surface des batiments sur-d “etectes. Cela donne trois classes : les pixels bien detect’es (en gris), les
pixels des batiments non d“etect "es (en noir) et les pixels sur-d “etect "es (en blanc).

Un premier r esultat est obtenu sur des donn “ees laser d’une r“esolution de 0.5m par pixel sur une zone
d’int"erét montr “ee sur la figure 3.40.

La figure 3.41 montre les donn“ees, la verit"e terrain, les batiments estim“es et les erreurs de classifi-
cation. Nous pouvons constater que le manque de precision des donn“ees induit une impr“ecision sur les
bords des batiments.

Le second r’esultat (voir la figure 3.42) est obtenu sur un MNE construit par un algorithme de
corr elation sur un couple d’images optiques. La r esolution est de 0.2m par pixel et 0.1m en el evation.
On peut voir de nombreux art ‘efacts sur le MNE. Les paramétres impliqu“es dans le modéle a priori et
I’optimisation sont les mémes que pour le r7esultat prec edent. Ici, certains arbres ont “et’e assimil ‘es a des
batiments.

Le troisiéme r esultat est obtenu sur une partie de la vieille ville pour laquelle de nombreux arbres et
des maisons de petite taille rendent le probléme difficile. Les r esultats sont montr “es sur la figure 3.43.

Le dernier r’esultat, montr“e sur la figure 3.44, est obtenu & partir du MNE optique sur une zone
contenant beaucoup de cours d’immeubles. Les discontinuites sont ici difficiles a d “etecter.

Le tableau 3.2 r "ecapitule les diff "erents taux de mauvaise d "etection. Notons que chacun de ces r "esultats
a n’ecessit e un temps de calcul de trois heures pour un processeur de 1Ghz.
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Fi1G. 3.40 — Photographie aérienne (20cm) de la premiére zone d’intérét sur Amiens (données fournies
par I'IGN).

V “erit e terrain Classification des erreurs

FIG. 3.41 — Résultat sur la premiére zone d’intérét a partir des données laser.
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V “erit e terrain

Plan cadastral estim™ Classification des erreurs

F1G. 3.42 — Résultat sur la premiére zone d’intérét & partir du MNE optique.

TAB. 3.2 — Taux de mauvaise classification pour chacun des résultats présentés.

\ Res. 1: donnees LASER | \ Res. 2: MNE optique |
Mauvaise d “etection (noir)| 5% Mauvaise d “etection (noir)| 8.9%
Fausses alarmes (blanc) 11% Fausses alarmes (blanc) 10.6%

\ Res. 3: MNE optique | \ Res. 4 : MNE optique |
Mauvaise d“etection (noir)| 8.01% Mauvaise d“etection (noir)| 11.4%

Fausses alarmes (blanc) 5.3% Fausses alarmes (blanc) 5.9%
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~

Photographie a erienne (25cm)

Plan cadastral estim™ Classification des erreurs

FiG. 3.43 — Seconde zone d’intérét : vieille ville d’Amiens.
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'E

Photographie a erienne V “erit e terrain

Plan cadastral estim e Classification des erreurs

FiG. 3.44 — Troisieme zone d’intérét, Amiens
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3.4.3 Segmentation

11 Nous abordons ici le probléme de la segmentation. Nous construisons un processus d’objets
simples (des triangles “equilat "eraux) pour lequel nous d efinissons une densit e a priori favorisant les confi-
gurations proches d’une partition du plan. L’attache aux donn “ees est calcul "ee au niveau de I’objet et non
du pixel. Nous pouvons donc esp “erer une plus grande robustesse au bruit, notamment dans le cas d’un
bruit corr el "e di au capteur ou a certains objets parasites (voiture sur une route par exemple). Cette ap-
proche est particulierement adapt 'ee aux donn “ees haute et treés haute r“esolution. Nous la testons sur des
images aeriennes.

Le modele- Nous consid ‘erons une famille exponentielle de densit "es non normalis "ees par rapport a la
mesure de Poisson, d“efinie par :

ho(X,Y) = exp < t(x,Y),0 > (3.102)

ou t(x,Y’) represente les statistiques canoniques :
(n(X), -U (X)? - UZ(X)a - U3(X)7 - U4(X7Y)7 - US(va))t (3103)

avec @ = (In B,71,72,73,74,75)" le vecteur de paramétre. En exprimant le produit scalaire < ¢(x,Y),6 >,
il vient:
ho(x,Y) = 70 e U100=72U2()=13Us() =71 Ua(xY)=75Us(x.Y) (3.104)

ou n(x) est le nombre d’objets dans la configuration X, et les U; sont des fonctions de potentiel. Le
modele a priori est constitu“e de trois types de potentiels mod “elisant chacun une propri“et’e desir“ee de la
configuration recherchee :

- Uj(x) est un potentiel répulsif. Le but de ce potentiel est d’ “eviter le recouvrement entre les objets.
Il est defini sur des paires d’objets comme un processus ponctuel de Markov au sens de Ripley-
Kelly avec comme voisinage la relation d’intersection (~):

i)=Y ¢i(nd) (3.105)
{n€}Cxm~¢
o (n6)\* 12(m) 0 2(¢)
_ (s, ol ) — m) N
‘“("’5)‘( P ) ) = e ZWZ©)

Z(n) est la projection de I’objet n sur I’'image Y, |Z(n)| la surface de cette projection et s un
seuil donn’e.

— Ux(x) est un potentiel de surface. Le but de ce potentiel est de favoriser les grands triangles. Il
est d“efini, sur chaque objet, comme suit :

(3.106)

_1Z@)] = smin

Smazx — Smin

Ua(X) = Y ¢a(n) 0l ha(n) =

nex

(3.107)

Smin €t Smae SONt respectivement les surfaces minimale et maximale qu’un objet de la configura-
tion peut prendre.

— Us(x) est un potentiel d’orientation. Le but est de favoriser les configurations pour lesquelles
deux triangles voisins sont en position téte-béche. Il est d "efini sur des paires de triangles comme
un processus ponctuel de Markov au sens de Ripley-Kelly avec la relation de voisinage (~):

Us(x)= > ¢3(ng) (3.108)

{m€}CTxin~g

11. Nous d’ecrivonsici letravail deth’ese de S. Drot, boursier CIFRE IGN/INRIA, bibliographie: [41]
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62(06) = 252 fin(lo, — 0 - ). (3109

6, est I’orientation de I’objet 7 et |a| la valeur absolue de a.

La figure 3.45 montre une simulation du modeéle a priori ainsi d“efini. Nous constatons que nous

sommes proches d’une partition de I’image.

A ce modele sont ajout “es deux termes d’attache aux donn “ees permettant de localiser les triangles sur

les zones homogeénes sans franchir les contours. Ils sont d “efinis sur chaque objet et d 'ependent de I’image
a segmenter Y':

- U4(x,Y') est un potentiel d’homogénéité. Le but de ce potentiel est de placer les objets de la

configuration sur les zones homogénes de I’image consid “er ee. Le triangle est d "ecoup e en quatre
r’egions de méme surface. Un test de Kolmogorv-Smirnov est calcul e pour chaque paire de ces
sous-r egions. Nous consid “erons alors la valeur maximale de ces diff "erents tests pour imposer la
similarit“e des distributions dans chacune des sous-r egions. Pour finir, cette valeur maximale est
seuill "ee par une fonction sigmoide.

Us(x,Y") est un potentiel de gradient. Le but de ce potentiel est de coller les objets le long des
contours. Pour cela, nous consid "erons le maximum de la moyenne des gradients le long de chaque
aréte du triangle consid“er "e. Les triangles aboutissant a un forte valeur de ce terme sont favoris “es.

Résultats- Les mouvements d“efinissant le noyau de proposition de I’algorithme RIMCMC utilise

sont les mémes que pour I’application precedente, c’est-a-dire, naissance-mort, translation, rotation et
dilatation. Par un recuit simul "e (2000000 transitions), nous obtenons une premiére segmentation. Il s’agit

en realit’e d’une sur-segmentation car une méme zone de I’image peut-&tre recouverte par plusieurs tri-
angles. En outre, il nous faut g “erer les intersections r “esiduelles entre triangles ainsi que les petits espaces
non recouverts par des triangles. Nous effectuons donc un post-traitement qui se d“eroule en deux “etapes.
Nous consid “erons la sur-segmentation d “efinie par les triangles et les zones d’intersection entre plusieurs
triangles. A cette sur-segmentation est attach e un graphe dont les noeuds sont d“efinis par les r“egions et
les arétes par la relation de connexit“e. A chaque aréte est associ ee un codt de fusion d“efini par un “ecart
entre les distributions des niveaux de gris des regions associ ‘ees aux noeuds reliant I’aréte consid “er “ee.
Les deux regions correspondant a I’aréte de plus faible codt sont fusionnees, si celui-ci est inf erieur a
un seuil predefini. L’algorithme est it"er’e jusqu’a ce que tous les colts soient sup “erieurs a ce seuil. A
ce niveau, nous obtenons une segmentation avec quelques lacunes aux endroits non recouverts par les
triangles. Nous consid“erons alors un modele de Potts d "efini sur les sites non “etiquet es. Les classes du
modele et leurs paramétres sont appris sur les regions d eja “etiquet "ees. La figure 3 3.47 montre le r esultat
final obtenu a partir de I’image de la figure 3.46.
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FIG. 3.47 — Segmentation finale
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3.5 Conclusion sur les Processus Ponctuels Marqués

Les processus ponctuels marques permettent donc de depasser les limites des champs de Markov
“enonc “ees en conclusion de la premiére partie de ce manuscrit. lls s’interprétent donc comme une exten-
sion des champs de Markov a la mod “elisation par objets. Nous avons montr e que leur mise en oeuvre
permet de r“esoudre des problémes difficiles et fournie des resultats trés encourageants. En effet, méme
s’ils n’ont pas encore atteint le degr“e de maturit e des champs de Markov, des problemes concrets, aussi
bien concernant le ponctuel, le lin"eique et le surfacique, ont “et’e r esolu par cette approche.

La mise en oeuvre et le colt algorithmique de cette approche sont n“eanmoins nettement plus lourds
que pour I’approche markovienne. Cet outil n’a donc pas pour vocation de remplacer les champs de
Markov mais simplement d’apporter des solutions lorsque les limites de ces derniers sont atteintes. Le
point fort de cette nouvelle approche est la notion d’objet, avec les aspects g 'eom “etriques que cela com-
porte. En revanche, lorsque la notion d’objet n’est pas pr epond “erante dans I’application traitee, I’int "erét
des processus ponctuels marqu “es reste a d ‘emontrer. Ainsi, les r esultats que nous avons obtenus pour la
segmentation d’image ne sont pas a la hauteur de la complexite de I’approche. Une approche fond “ee sur
une partition du plan aurait “et e plus adapt ee.

Il est sans doute trop t6t, pour conclure d efinitivement sur I’apport des processus ponctuels objets
en analyse d’image. Pour obtenir des algorithmes utilisables dans un contexte applicatif pratique, c’est-
a-dire dans un cadre industriel, des recherches suppl 'ementaires, concernant notamment I’optimisation
et I’estimation, sont n“ecessaires. Les premiers r ‘esultats obtenus nous permettent, cependant, d’étre opti-
mistes.
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Chapitre4

Conclusion et perspectives

Dans la premiére partie de ce m“emoire, nous avons montr e la grande g“eneralit“e de I’approche mar-
kovienne en analyse d’image. Une telle approche se d“ecline suivant trois axes : mod “elisation, estimation
et optimisation. Apres avoir d ecrit quelques contributions a ces trois domaines, nous avons abord e un
trés grand nombre d’applications. Nous avons pu notamment voir la diversit“e des images trait ees (IRM,
angographiques, satellitaires, a’eriennes, optiques, radar,...) et des th ematiques abord“ees (restauration,
segmentation, extraction d’objets,...). Cette approche n’est pas un domaine de recherche clos. En effet,
des ameliorations peuvent sans aucun doute &tre apportees par de nouveaux modéles plus performants
et plus fideles aux objets recherches. En outre, I’efficacit’e algorithmique peut &tre augmentee par de
nouvelles m“ethodes d’optimisation et d’estimation. N "eanmoins, ce domaine de recherche est suffisament
mar pour que I’on puisse en entrevoir les limites. Ces limites concernent essentiellement la prise en
compte de contrainte g eom “etriques fortes dans les modéles. Or avec le caractére de plus en plus resolu
des capteurs, la g’eom“etrie devient une information pr“epond“erante pour I’analyse des images. Ces re-
marques nous ont conduit & “etudier les processus ponctuels marques qui permettent d’allier les atouts
des approches stochastiques (robustesse au bruit, prise en compte du savoir de I’expert dans un modéle
a priori), avec la prise en compte non seulement de I’information g 'eom “etrique au niveau de I’objet, mais
“egalement de la r "epartition de ces objets.

Les applications d "evelopp “ees a partir d’une mod “elisation par processus ponctuels marqu “es r ‘epondent
bien aux enjeux fixes par la prise en compte de la g "eom “etrie des structures recherch “ees, de la forme des
objets (arbres, batiments,...) mais aussi de la topologie d’un r eseau lin“eique par exemple (r eseau rou-
tier). Elles montrent la robustesse de I’approche par rapport au bruit des capteurs, mais aussi par rapport
a certains objets parasites (voitures, ...) visible a haute et trés haute resolution ou encore aux artefacts
issus d’un pre-traitement (imperfection d’un MNE par exemple). En r’esum, la definition de critéres
g eom “etriques apporte, outre une meilleure sensibilit"e de la d "etection, une robustesse vis-a-vis des struc-
tures corr el 'ees ind“esirables. Par ailleurs, la diversit’e des domaines applicatifs abord“es montre le pou-
voir de mod “elisation de I’approche. Ces travaux ont pu aboutir car nous disposons des outils th "eoriques
n“ecessaires. Les algorithmes d’optimisation utilis“e pour les champs de Markov sont g “eneralisables aux
processus ponctuels marqu “es tout comme I’algorithmie n“ecessaire a I’estimation des paramétres.

Les enjeux actuels pour g“eneraliser ce type d’approche concerne I’optimisation, qui induit encore
des temps de calcul relativement longs, notamment dans I’optique d’une utilisation commerciale ou
industrielle de ce type de modéle. En outre, la r eduction des temps de calcul permettra d’aborder de
facon pratique I’estimation des paramétres et de fournir ainsi des approches non supervis “ees. Pour finir,
nous comptons aborder la mod “elisation de scénes complétes avec ce type de processus en consid ‘erant
une famille d’objets distincts (trongons routier, batiments, arbres,..) pouvant interagir entre eux.



210 CHAPITRE 4. CONCLUSION ET PERSPECTIVES



BIBLIOGRAPHIE 211

Bibliographie

[AG92]
[Aka74]
[aYCKO91]

[BC96]

[Bes74]
[Bez82]

[BGRO3]

[BLO1]
[BLY3]
[BP9O]
[Car87]

[CHLO5]

[CJ83]
[CJ93]
[CKO1]

[Dan00]

R. Azencott et C. Graffigne. Non supervised segmentation using multi-level Markov ran-
dom fields. In ICPR, 1992.

H. Akaike. A new look at the statistical model identification. IEEE trans. on Automatic
Control, 19(6):716-723, 1974.

U. Grenander, Y. Chou et D.M. Keenan. Hands - A Pattern Theoretic Study of Biological
Shapes. Springer-Verlag, 1991.

M. Barzohar et D.B. Cooper. Automatic finding of main roads in aerial images by using
geometric-stochastic models and estimation. IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 18(2):707-721, 1996.

J. Besag. Spatial interaction and the statistical analysis of lattice system. J. of the royal
statistical society, series B, 36:192-236, 1974.

J.C. Bezdek. Pattern recognition with fuzzy objective function algorithms. Plenum Press,
1982.

S.P. Brooks, P. Guidici, et GO. Roberts. Efficient construction of Reversible Jump MCMC
proposal distributions (with discussion). Journal of the Royal Statistical Society, Series B,
65:3-55, 2003.

C. Bouman et B. Liu. Multiple resolution segmentation of textured images. IEEE Trans.
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 13(2):99-113, 1991.

A. Baddeley et M.N.M. Van Lieshout. Stochastic geometry models in high-level vision.
Statistic and Images, 1, supplement to Journal of Applied Statistics, 20:231-256, 1993.

A. Baraldi et F. Parmiggiani. Urban area classification by multispectral SPOT images.
IEEE Trans. on Geoscience and Remote Sensing, 28(4):674-680, 1990.

M.J. Carlotto. Histogram analysis using a scale-space approach. IEEE Trans. on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 9(1):121-129, 1987.

M. Chan, G. T. Herman, et E. Levitan. Bayesian image reconstruction using a high-order
interacting Markov random field model. In 8th International Conference on Image Analysis
and Processing, pages 609-614, 1995.

G.R. Cross et A.K. Jain. Markov random field texture models. IEEE Trans. on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 5(1):25-39, 1983.

R. Chellappa et A.K. Jain, editors. Markov Random Fields: Theory and Applications. Aca-
demic Press, 1993.

C. Chalopin et F. Kruggel. Automatic segmentation of focal brain lesions from MR Images.
preprint, 2001.

P. Daniel. Peut-on extraire le relief & partir d’une seule image?. Thése de doctorat, IRIT,
univ. Paul Sabatier, 2000. no 3669.



212

[DES7]

[DM96]
[Dur93]

[FCF+95]

[FHP+95]
[FIT94]

[FKL*98]

[FRM99]
[FT74]

[FTW81]

[FWF+94]

[GG84]

[Gim9g]
[GJ96]
[GM94]
[GO94]

[Gou95]

[Gou96]

[Gou9s8]

BIBLIOGRAPHIE

H. Derin et H. Elliot. Modeling and segmentation of noisy and textured images using
Gibbs random fields. IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 9(1):39-
55, 1987.

J.D. Durou et H. Maitre. On convergence in the methods of Strat and of Smith for shape
from shading. Int. Journal on Computer Vision, 17(3):273-289, 1996.

J.D. Durou. Reconnaissance du relief a partir de I’éclairement. Thése de doctorat, Univer-
sit e Paris Sud, 1993.

S.D. Forman, J.D. Cohen, M. Fitzgerald, W.F. Eddy, M.A. Mintun, et D.C. Noll. Improved
assessment of significant activation in fMRI: Use of a cluster-size threshold. Magnetic
Resonance in Medicine, 33:636-647, 1995.

K.J. Friston, A.P. Holmes, J.B. Poline, P.J. Grashy, S.C.R. Williams, R.S.J. Frackowiak, et
R. Turner. Analysis of fMRI time-series revisited. Neurolmage, 2:45-53, 1995.

K.J. Friston, P. Jezzard, et R. Turner. Analysis of fMRI time-series. Human Brain Mapping,
2:49-78, 1994.

A. Fischer, T.H. Kolbe, F. Lang, A.B. Cremers, W. Forstner, L. Plime, et V. Steinhage. Ex-
tracting buildings from aerial images using hierarchical aggregation in 2D and 3D. Com-
puter Vision and Image Understanding, 72(2):185-203, 1998.

M. Fradkin, M. Roux, et H. Mitre. Building detection from multiple views. In ISPRS
Conference on Automatic Extraction of GIS Objects from Digital Imagery, 1999.

J.H. Friedman et J.W. Tukey. A projection pursuit algorithm for exploratory data analysis.
IEEE trans. On Computers, 23:881-889, 1974.

M.A. Fischler, J.M. Tenenbaum, et H.C. Wolf. Detection of roads and linear structures in
low-resolution aerial imagery using a multisource knowledge integration technique. Com-
puter Graphics and Image Processing, 15:201-223, 1981.

K.J. Friston, K.J. Worsley, R.S.J. Frackowiak, J.C. Mazziotta, et A.C. Evans. Assessing the
significance of focal activations using their spatial extent. Human Brain Mapping, 1:210-
220, 1994,

S. Geman et D. Geman. Stochastic relaxation, Gibbs distribution, and the bayesian restora-
tion of images. IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 6(6):721-741,
1984,

G. Gimel’farb. Images Textures and Gibbs Random Fields. Kluwer Academic Publishers,
Dordrecht, 1999.

D. Geman et B. Jedynak. An active testing model for tracking roads in satellite images.
IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 18:1-14, 1996.

C.J. Geyer et J. Moller. Simulation and likelihood inference for spatial point process.
Scandinavian Journal of Statistics series B, 21:359-373, 1994.

A. Goshtashy et W.D. O’Neil. Curve fitting by a sum of gaussian. Graphical Models and
Image Processing, 65(4):281-288, 1994.

F.A. Gougeon. A crown-following approach to the automatic delineation of individual
tree crowns in high spatial resolution aerial images. Canadian Journal of Remote Sensing,
21(3):274-284, 1995.

C. Gouinaud. Traitement d’images satellitaires pour la détection d’agglomérations. Thése
de doctorat, ENST, 1996.

F.A. Gougeon. Automatic individual tree crown delineation using a valley-following algo-
rithm and rule-based system. In D.A. Hill and D.G. Leckie, editors, Internatioonal Forum



BIBLIOGRAPHIE 213

[GR92]
[Grag7]
[Gre95]
[GT92]
[Har79]
[Haz00]
[HB89]
[HGI1]
[HJ87]

[HK98]
[Hor75]

[Hub8s]
[Hug68]

[IL99]

[KK94]

[Lar9g]

[Lig85]
[LJ90]

[LI91]

[LIC92]

[LMH94]

on Automated Interpretation of High Spatial Resolution Digital Imagery for Forestry, pages
11-23, 1998.

D. Geman et G. Reynolds. Constrained restoration and recovery of discontinuities. IEEE
Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 14(3):367-383, 1992.

C. Graffigne. Experiments in Texture Analysis and Segmentation. PhD thesis, Brown Uni-
versity, 1987.

P. Green. Reversible jump MCMC computation and bayesian model determination. Bio-
metrika, 1995.

C.J. Geyer et E.E. Thompson. Constrained Monte Carlo maximum likelihood for dependent
data. J. of the royal statistical society, series B, 54:657-699, 1992.

R.M. Haralick. Statistical and structural approaches to texture. Proc. of the IEEE,
67(5):786-804, 1979.

G.G. Hazel. Multivariate gaussian MRF for multispectral scene segmentation and anomaly
detection. IEEE Trans. on Geoscience and Remote Sensing, 38(3):1199-1211, 2000.
B.K.P. Horn et M.J. Brooks. Shape from Shading. MIT Press, Cambridge, Massachussets,
1989.

S. Houzelle et G. Giraudon. Data fusion using SPOT and SAR images for bridge and urban
area extraction. In IGARSS, pages 1455-1458, 1991.

R. Hoffman et A.K. Jain. Segmentation and classification of range images. IEEE Trans. on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 9(5):608-620, 1987.

S.A. Hojjatoleslami et J. Kittler. Region growing: a new approach. IEEE Trans. on Image
Processing, 7:1079-1083, 1998.

B.K.P. Horn. The Psychology of Computer Vision, chapter 4:0Obtaining shape from shading
information, pages 115-155. McGraw-Hill, New York, 1975.

P.J. Huber. Projection Pursuit. The annals of Statistics, 13(2):435-475, 1985.

G.F. Hughes. On the mean accuracy of statistical pattern recognizers. IEEE Trans. on
Information Theory, 14(6):55-63, 1968.

L.O.Jimenez et D.A. Landgrebe. Hyperspectral data analysis and supervised feature reduc-
tion via projection pursuit. IEEE Trans. on Geoscience and Remote Sensing, 37(6):2653—
2667, 1999.

R. Krishnapuram et J.M. Keller. Fuzzy and possibilistic clustering methods for computer
vision. In SPIE, institue series in neural and fuzzy systems, volume 12, pages 133-159,
1994,

M. Larsen. Individual tree top position estimation by template voting. In International
Airbone Remote Sensing Conference and Exhibition, pages 83-90, 1999.

Th. Liggett. Interacting particle systems. Springer-Verlag, 1985.

J.S. Lee et I. Jurkevich. Coastline detection and tracing in SAR images. IEEE Trans. on
Geoscience and Remote Sensing, 38(4):662-668, 1990.

S.P. Liou et R.C. Jain. An approach to three-dimensional image segmentation. CVGIP:
Image Understanding, 53(3):237-252, 1991.

Z. Liang, R.J. Jaszczak, et R.E. Coleman. Parameter estimation of finite mixtures using the
EM algorithm and information criteria with application to medical image processing. IEEE
Trans. on Nuclear Science, 39:1126-1133, 1992.

Z. Liang, J.R. MackFall, et D.P. Harrington. Parameter estimation and tissue segmentation
from multispectral MR Images. IEEE Trans. on Medical Imaging, 13(3):441-449, 1994.



214 BIBLIOGRAPHIE

[Lor99] A. Lorette.  Analyse de texture par méthodes markoviennes et par morphologie
mathématique ; application & I’analyse des zones urbaines sur des images satellitales.
Thése de doctorat, Universit e de Nice-Sophia Antipolis, 1999.

[LR97] M. Larsen et M. Rudemo. Using ray-traced templates to find individual trees in aerial
photographs. In J. Parkkinen M. Frydrych and A. Visa, editors, Scandinavian Confereence
on Image Analysis, volume 2, pages 1007-1014, 1997.

[May99] H. Mayer. Automatic object extraction from aerial imagery - a survey focusing on buil-
dings. Computer Vision and Image Understanding, 74(2):138-149, 1999.

[MBP95] C.R. Meyer, P.H. Bland, et J. Pipes. Retrospective correction of intensity inhomogeneities
in MRI. IEEE Trans. on Medical Imaging, 14(1):36-41, 1995.

[MHK*96] T.R. Metcalf, H.S. Hudson, T. Kosugi, R.C. Puetter, et R.K. Pina. Fractal pixon image
reconstruction for Yohkoh’s Hard X-Ray telescope. ApJ, 466:585-594, 1996.

[MLBS97] H. Mayer, I. Laptev, A. Baumgartner, et C. Steger. Automatic road extraction based on
multi-scale modeling, context and snakes. International Archives of Photogrammetry and
Remote Sensing, 32:106-113, 1997.

[MS67] R.A. Minlos et Ya.G. Sinai. The phenomenon of ”phase separation” at low temperatures in
some lattice models of a gas i. Math. USSR-Sb, 2:337-395, 1967.
[MS68] R.A. Minlos et Ya.G. Sinai. The phenomenon of phase separation” at low temperatures in

some lattice models of a gas ii. Trans. Moscow Math. Soc., 19:121-196, 1968.

[Mum96] D. Mumford. Pattern theory: a unifying perspective. In D.Knill and W.Richards, editors,
Perception as Bayesian Inference. Cambridge Univ. Press, 1996.

[Mum02]  D. Mumford. Pattern theory: The mathematics of perception. In International Congress of
Mathematicians, volume 1. Higher Educ. Press, 2002.

[Mus98] S. Mustiere. G“en’eralisation adaptative du lin“eaire bas’e sur la d etection des empatements,
application au routier. Bulletin d’information de I’IGN, 1998. 69.

[MZ96] N. Merlet et J. Zerubia. New prospects in line detection by dynamic programming. IEEE
Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 18(4):426-431, 1996.

[NC93] H.H. Nguyen et P. Cohen. Gibbs random fields, fuzzy clustering, and the unsupervised seg-
mentation of textured images. Computer Vision, Graphics, and Image Processing, 55(1):1-
19, 1993.

[NPFISK97] W.N. Neueneschwander nad P. Fua, L. lverson, G. Szekey, et O. Kubler. Ziplock snakes.
Int. Journal on Computer Vision, 25(3):191-201, 1997.

[PK92] E. Platen P. Kloeden. Numerical solution of stochastic differential equations. Springer-
Verlag, 1992.
[PP93a] R.K. Pina et R.C. Puetter. Bayesian image reconstruction: the pixon and optimal image

modeling. In P.A.S.P., volume 105, pages 630-637, 1993.

[PP93Db] R.C. Puetter et R.K. Pina. The pixon and bayesian reconstruction. In SPIE, volume 1946,
pages 405-416, 1993.

[RD92] S. Shlosman R.L. Dobrushin, R. Kotecky. Wulff construction: a global shape from local
interaction. AMS translations series, vol 104, Providence R.1., 1992.

[Rel02] G. Rellier. Analyse de textures dans I’espace hyperspectral par des méthodes probabilistes.
These de doctorat, Universit e de Nice-Sophia Antipolis, 2002.

[RH99] H. Rue et M. Hurn. Bayesian object identification. Biometrika, 3:649-660, 1999.

[Ris78] J. Rissanen. Modeling by shortest data description. Automatica, 14:465-471, 1978.

[RK77] B.D. Ripley et F.P. Kelly. Markov point processes. Journal of the London Mathematical
Society, 15:188-192, 1977.



BIBLIOGRAPHIE 215

[Rob96]
[SC00]

[Ser89]

[SG90]

[SGIM94]

[SKM87]

[SM94]
[SR92]

[TB9S]

[TMM+98]

[UWS+97]

[vLOO]
[VvLSO01]

[WEMN92]

[WF95]
[WH97]
[Wit84]
[WMCL97]
[WP85]

[Zad65]
[2C93]

[2G094]

C. Robert. Méthodes de Monte Carlo par chaines de Markov. Economica, 1996.

A. Stassopoulou et T. Caelli. Building detection using bayesian networks. International
Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence, 14(6):715-733, 2000.

M.A. Serendero. Extraction d’informations symboliques en imagerie SPOT : réseaux de
communication et agglomérations. Thése de doctorat, Universit e de Nice Sophia Antipolis,
1989.

S.Peleg et G.Ron. Nonlinear multiresolution: A shape-from-shading example. IEEE Trans.
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 12(12):1206-1210, 1990.

A. Srivastava, U. Grenander, G.R. Jensen, et M.1. Miller. Jump-diffusion markov processes
on orthogonal groups for object recognition. Special Issue of the Journal of Statistical
Planning and Inference, 1994.

D. Stoyan, W.S. Kendall, et J. Mecke. Stochastic Geometry and its Applications. John
Wiley and Sons, chichester, 1987.

M. Schmitt et J. Mattioli. Morphologie Mathématique. Masson, Paris, 1994.

M. Sigelle et R. Ronfard. Modéle de Potts et relaxation d’images de labels par champs de
markov. Traitement du Signal, 6(9):449-458, 1992.

H. Tjelmeland et J. Besag. Markov random fields with higher-order interactions. Scandi-
navian Journal of Statistics, 25:415-433, 1998.

F. Tupin, H. Maitre, J.F. Mangin, J.M. Nicolas, et E. Pechersky. Detection of linear features
in SAR images: application to road network extraction. IEEE Trans. on Geoscience and
Remote Sensing, 36(2):434-453, 1998.

J.K. Udupa, L. Wei, S. Samaraseka, Y. Miki, M.A. van Buchem, et R.l. Grossman. Mul-
tiple sclerosis lesion quantification using fuzzy-connectedness principles. IEEE Trans. on
Medical Imaging, 16:598-608, 1997.

M.N.M. van Lieshout. Markov Point Processes and Their Applications. Imperial College
Press, 2000.

M.N.M. van Lieshout et R. Stoica. The candy model revisited: Markov properties and
inference. Technical Report PNA-R0115, CWI, 2001.

K.J. Worsley, A.C. Evans, S. Marret, et P. Neelin. A three-dimensional statistical analysis
for CBF activation studies in human brain. Journal of Cerebral Blood Flow and Metabo-
lism, 12:900-918, 1992.

K.J. Worsley et K.J. Friston. Analysis of fMRI time-series revisited again. Neurolmage,
2:173-181, 1995.

R.C. Wilson et E.R. Hancock. Structural matching by discrete relaxation. IEEE Trans. on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 19(6):634-648, 1997.

A.P. Witkin. Scale-space filtering: a new approach to multi-scale description. In Image
Understanding, pages 79-95, 1984.

A. Winkler, H. Maitre, N. Cambou, et E. Legrand. An original multi-sensor approach to
scale-based image analysis for aerial and satellie images. In ICIP, pages 234-237, 1997.
G. Wolberg et T. Pavlidis. Restoration of binary images using stochastic relaxation with
annealing. Pattern Recognition Letters, 3:375-388, 1985.

L.A. Zadeh. Fuzzy sets. Information and control, 8:338-353, 1965.

A. Zlotnick et P. Carnine. Finding road seeds in aerial images. Computer Vision, Graphics,
and Image Processing, 57:243-260, 1993.

D. Zhang, L. Van Gool, et A. Oosterlinck. Coastline detection from SAR images. In
IGARSS’94, volume 1V, pages 2134-2136, 1994.



216 BIBLIOGRAPHIE



BIBLIOGRAPHIE 217

Annexe : Curriculum Vitae détaillé

Etat civil

Xavier Descombes

N e le 27 avril 1966 a Angers (Maine et Loire)
Nationalit e Francaise

Crista Galli, B2

372, route de Saint Jean

06600 Antibes

Marie, 2 enfants

Etudes
Sept. 86-Juil. 89  Eléve ingenieur a T "el 'ecom Paris - Option : Traitement des Images

Oct. 89 - Sept. 90 DEA de math "ematiques pures a Paris VI (mention bien)
Oct. 90 - Dec. 93  Thése de doctorat & T el 'ecom Paris
(obtenue avec les felications du Jury)

Expérience professionnelle
Oct. 89 - Sept. 90  Scientifique du contingent : d eveloppement d’algorithmes de
restauration d’images.
Janv. 94 - D’ec. 94  Assistant de recherche & T el 'ecom Paris
Janv. 95 -D7ec. 95 “Free research fellow” a I’Universit e Catholique de Louvain (KUL-Belgique)
Janv. 96 - Sept. 96  Post-doctorant & I’'INRIA Sophia Antipolis (projet Pastis)
Oct. 96 - Oct. 97  “Visiting Scientist” a I’Institut Max Planck pour les neurosciences
de Leipzig (Allemagne)
Depuis Nov. 97 Charg e de recherche a I’INRIA Sophia Antipolis
(projet Ariana- CR1 depuis janv. 2000)

Enseignement

97,98,99 20h/an Master UNAM-Mexico Champs de markov en analyse d’image
depuis 98 9h/an  DEA Astrophys. de ’'UNSA T “el"ed “etection et cartogaphie

depuis 00 15h/an  5éme ann’ee de I’ESINSA Analyse d’image

depuis 00 17h/an  3éme ann ee de Supaero Filtrage et Segmentation

2002 17h DEA Univ. Antilles-Guyanne  Traitement d’image et t el "ed "etection

depuis 03 15h/an DESS Universit“e Paul Sabatier ~Analyse d’image

Collaborations
Industrielles

— Morpho-Systéme - Binarisation d’empreintes digitales par champs de Markov, contrat avec Te-
lecom Paris, 8 mois a temps plein en 94.

— EIf Aquitaine - Détection des failles dans les images sismiques, contrat avec le CNRS, 2 mois a
temps plein en 94,



218

BIBLIOGRAPHIE

CNES - Extraction des zones urbaines a partir de simulations SPOT V, thése d’A. Lorette (97/99).
Alcatel CRC - Recalage de réseaux routiers carte/image en vue de la mise a jour, stage de DEA
de C. Hivernat (98).

Astrium - Classification d’images satellitaires hyperspectrales en milieu rural et péri-urbain,
stage de DEA de O. Pony (00).

Alcatel Space - Classification de milieux urbains et péri-urbains a partir de données hyperspec-
trales, thése de G. Rellier (bourse r egion PACA/Alcatel 00/02).

BRGM/DGA - MAJOR: utilisation des différents capteurs satellitaires pour la mise jour des
indicateurs liés aux problémes de ressources hydrogéologiques et miniéres en Afrique, rapport
d’“etude command e par la DGA, collaboration avec le BRGM (00/01).

IGN - Extraction de batiments par processus ponctuels marqués a partir d’un couple stéréo, stage
de DEA de L. Garcin (00).

IGN - Segmentation d’images d’observation de la Terre par des techniques de géométrie stochas-
tique, thése de S. Drot (bourse CIFRE 00/02).

BRGM - Extraction des réseaux linéiques en télédétection par processus Markov objets, these de
C. Lacoste (02/04, bourse Centre INRIA/BRGM).

DGAJ/CNRS - Extraction de caricatures de batiments sur des Modéles Numériques d’Elévation
par processus ponctuels marqués, these de M. Ortner (02/04, bourse DGA/CNRS).

Cemagref - Reconnaissance assistée par ordinateur d’arbres et de foréts sur images numériques a
haute ou trés haute résolution, stage de DEA de G. Perrin dans le cadre d’une action COLORSO03.

Académiques

IPIT - Physique Statistique Stable et Instable en Traitement d’Image, depuis 1998, collaboration

avec I’IPIT de I’Acad "emie des Sciences de Russie dans le cadre d’un projet conjoint soutenu par
I’Institut Lyapunov.

IRIT - Recuit simulé pour le ““Shape from Shading™, responsable d’un projet “jeunes chercheurs”

du CNRS en 2001/2002 men~e en collaboration avec I’ "equipe TCI de I'IRIT.

CWI - Processus ponctuels en analyse d’image, collaboration soutenue par ERCIM (01/02).

MPI - Processus Ponctuels Marqués pour la détection de Iésions cérébrales a partir d’IRM, 2

mois en “sabbatique” a I’ Institut Max Planck pour les Neurosciences de Leipzig en 2001.

IRIT, Univ. de Rome - Shape from Shading, projet PAI Galilée (accept e fin 2003).

Activités d’encadrement ou de co-encadrement :
Stages d’ingénieur

J.C. Fondeur - Segmentation par Fusion de Données, Telecom Paris, 1993.

M. Imberty - Simulation de processus objets et application a la segmentation d’image, Ecole
Polytechnique, 1999.

S. Pellise - Recalage d’images satellitaires optiques et radar RSO, Ecole Polytechnique, 1999.
F. Antoine - Extraction de Routes par Analyse Multi-Echelle, Ecole Polytechnique, 2000

Stages de DEA

S. Drot - Modélisation probabiliste de la perception de la régularité dans une forme, DEA de
Math "ematiques, Univ. de Metz, 1996.

C. Hivernat - Extraction, recalage et mise en correspondance de linéiques a partir d’un couple
carte/image, DEA SIC, Univ. Paul Sabatier, Toulouse, 1998.



BIBLIOGRAPHIE 219

G. Rellier - Recalage et déformation d’un réseau routier sur une image SPOT, DEA STIR, Univ.
Brest, 1999.

L. Garcin - Détection de batiments par processus Markov objets, DEA MVA, ENS Cachan, 2000.
M. Rzepka - Etude d’un processus ponctuel de Markov en vue de détecter des réseaux routiers,
DEA de Probabilit“es et Applications, Paris VI, 2000.

O. Pony - Classification d’images satellitaires hyperspectrales en zone rurale et périurbaine :
méthodes de régularisation, DEA MVA, ENS Cachan, 2000

M. Ortner - Extraction de caricatures de batiments sur des modéles numériques d’élévation, DEA
Math "ematiques appliqu “ees, Univ. Paul Sabatier, Toulouse, 2001.

F. Cerdat - Rendu de scéne urbaine a partir d’une description par objets, DEA Image, Univ. Jean
Monnet, Saint-Etienne, 2002

G. Perrin - Etude du couvert forestier a partir d’un processus objet, DEA MVA, ENS Cachan,
2003.

Théses

A. Lorette - Analyse de texture par méthodes markoviennes et par morphologie mathématique :
application & I’analyse des zones urbaines sur des images satellitales, soutenue le 28 septembre
1999.

— R. Stoica - Processus ponctuels pour I’extraction de réseaux linéiques dans les images satellitaires
et aériennes, soutenue le 9 f evrier 2001.

— G. Rellier - Analyse de textures dans I’espace hyperspectral par des méthodes probabilistes, sou-
tenue le 8 novembre 2002.

— S. Drot - Segmentation d’images d’observation de la Terre par des techniques de géométrie sto-
chastique, soutenue le 5 d "ecembre 2002.

— 0. Viveros-Cancino - Analyse des zones urbaines par fusion de données en télédétection, soutenue
le 10 juin 2003.

— M. Ortner - Extraction de caricatures de batiments sur des Modéles Numériques d’Elévation par
processus ponctuels marqués, soutenance prevue en septembre 2004.

— C. Lacoste - Extraction des réseaux linéiques en télédétection par processus Markov objets, sou-
tenance prevue en septembre 2004.

— G. Perrin -Etude du couvert forestier a partir de processus ponctuels marqués, soutenance prevue
en octobre 2006.

Autres activités

— Responsable du groupe TF4 (Fusion d’images) du projet du GdR ISIS “Radar & Synthése d’Ou-
verture”, soutenu par le PNTS (99-00)

— Relecteurs pour diff “erentes revues (IEEE Trans. on PAMI, IP, Medical Imaging, 1JCV,...) et conf“erences
(ICIP, ICASSP, Orasis,...)

— Membre du comit“e de programme de FSPIPA’99, Budapest, juillet 1999.

— Co-organisateur de la conf’erence IPRM (Image Processing and Related Mathematical fields),
ayant eu lieu dans les locaux de I’Institut Lyapunov a Moscou en juillet 2002.

— Membre du comite de lecture de la revue Traitement du Signal.

— Membre des Jury de these de A. Lorette (UNSA), M. Fayolle (LSS), R. Stoica (UNSA), G. Rellier
(UNSA), S. Drot (UNSA), O. Viveros-Cancino (UNSA), D. Petit (UPS).



220 BIBLIOGRAPHIE

Membre de la commission d’ “evaluation COLOR (COogrations L Ocales de Recherche) de I’IN-
RIA Sophia-Antipolis de 00 a 02.

Expert pour le “special fund for research” de I’universit“e d’ Anvers,m Belgique, 2001.
Expert pour I’ACI “masses de donn“ees”, 2003.
Responsable d’une action COLOR 2003, en collaboration avec le Cemagref.

Publications
Chapitres de livres: 2
Revues internationales avec comit’e de lecture : 15
Revues Nationales avec comit e de lecture : 6
Conferences internationales : 29

Conferences nationales : 13



LISTE DES PUBLICATIONS 221

Liste des Publications

[1] L. Aurdal, X. Descombes, H. Maitre, I. Bloch, C. Adamsbaum, et G. Kalifa. Fully automated
analysis of adrenoleukodystrophy from dual echo MR-images. In CAR’95, pages 35-40, 1995.
Berlin.

[2] N. Baghdadi, A. Bourguignon, X. Descombes, C. Parent, J.F. Desprat, et C. King. MAJOR : utili-
sation des diff erents capteurs satellitaires pour la mise a jour des indicateurs li“es aux problémes de
ressources hydrog “eologiques et miniéres en afrique. Rapport Technique RP-51299, BRGM, 2001.

[3] F. Cerdat, X. Descombes, et J. Zerubia. Urban scene rendering using object description. In
IGARSS’03, 2003. Toulouse.

[4] A. Crouzil, X. Descombes, et J.D. Durou. Multiresolution approach for shape from shading cou-
pling deterministic and stochastic optimization. IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 25(11):1416-1421, 2003.

[5] X. Descombes. Mod “elisation de la vision humaine. ENST- Dpt Image, 1989. M "emoire de fin
d’“etude.

[6] X. Descombes. Diffusion, processus de Markov et Martingales. Master’s thesis, DEA de
Math "ematiques Pures - Paris V1, 1990.

[7]1 X. Descombes. Champs markoviens en analyse d’images. Thése de doctorat, Telecom Paris (signal
et images), 1993.

[8] X. Descombes. A fission and fusion markovian approach for multi-channel segmentation. In
IGARSS’95, pages 124-127, 1995. Firenze.

[9] X. Descombes. Application of stochastic techniques in image processing for automatic tissue clas-
sification in MRI and blood vessel restoration in MRA. Technical Report KUL/ESAT/MI2/9603,
Laboratory for Medical Imaging Research (ESAT-Radiology), K.U.Leuven, Belgium, 1996.

[10] X. Descombes. A dense class of Markov random fields and associated parameter estimation. Jour-
nal of Visual Communication and Image Representation, 8(3):299-316, 1997.

[11] X. Descombes, S. Drot, M. Imberty, H. Le Men, et J. Zerubia. Segmentation d’image haute

resolution par processus Markov objet. Cemagref Edition, 2001. S“eminaire T “el ed "etection a trés

haute resolution spatiale et analyse d’image. Montpellier, 14 d "ec. 1999.

[12] X. Descombes, J.D. Durou, et D. Petit. Recuit simul e pour le “shape from shading”. In GRETSI’01,
2001. Toulouse.

[13] X. Descombes et Y. Goussard. Approche bayésienne pour les problémes inverses, chapitre
“Problémes non supervis es”. Number 8 in Trait“es 1C2. Hermés Science Publications, 2001.

[14] X. Descombes, C. Hivernat, S. Randriamasy, et J. Zerubia. Graph-matching model using gibbsian
modeling: application to map-SPOT image roads network. In SPIE conference on Mathematical
Modeling, Bayesian Estimation and Inverse Problems, volume 3816, pages 2-10, 1999. Denver.

[15] X. Descombes et F. Kruggel. A Markov Pixon Information approach for low level image descrip-
tion. IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 21(6):482-494, 1999.



222 LISTE DES PUBLICATIONS

[16] X. Descombes, F. Kruggel, et Y. von Cramon. fMRI signal restoration using an edge preserving
spatio-temporal Markov random field. Neurolmage, 8:340-349, 1998.

[17] X. Descombes, F. Kruggel, et Y. von Cramon. Spatio-temporal fMRI analysis using Markov random
fields. IEEE Trans. on Medical Imaging, 17(6):1028-1039, 1998.

[18] X. Descombes, F. Kruggel, G. Wollny, et H.J. Gertz. An object based approach for detecting small
brain lesions: application to Virchow-Robin spaces. IEEE Trans. on Medical Imaging, to appear.

[19] X. Descombes, JF. Mangin, E. Pechersky, et M. Sigelle. Fine structure preserving Markov model
for image processing. In SCIA’95, pages 349-356, 1995. Uppsala.

[20] X. Descombes, M. Moctezuma, H. Maitre, et J.P. Rudant. Coastline detection by a markovian
segmentation of SAR images. Signal Processing, 55:123-132, 1996.

[21] X. Descombes, R. Morris, et J. Zerubia. Quelques am “eliorations la segmentation d’images baye-
sienne. premiére partie: mod “elisation. Traitement du Signal, 14(4):373-382, 1997.

[22] X. Descombes, R. Morris, et J. Zerubia. Quelques am “eliorations la segmentation d’images baye-
sienne. deuxiéme partie: classification. Traitement du Signal, 14(4):383-393, 1997.

[23] X. Descombes, R. Morris, J. Zerubia, et M. Berthod. Maximum likelihood estimation of markovian
prior parameters using Markov chain Monte Carlo. In EMMCVPR, 1997. Venice.

[24] X. Descombes, R. Morris, J. Zerubia, et M. Berthod. Estimation of markov random field prior pa-
rameters using markov chain monte carlo maximum likelihood. IEEE Trans. on Image Processing,
8(7):954-963, 1999.

[25] X. Descombes et E. Pechersky. Isotropic properties of some multi-body interaction models. In
D. Chetverikov and T. Sziranyi, editors, FSPIPA, pages 133-144. Osterreichische Computer Ge-
sellschaft, 1999. Budapest.

[26] X. Descombes et E. Pechersky. Metropolis vs Kawasaki dynamic for image segmentation based
on gibbs models. In E.R. Hancock et M. Pelillo, editors, EMMCVPR, Lecture Note in Computer
Science 1654, pages 99-114. Springer, 1999. York.

[27] X. Descombes et E. Pechersky. Droplet shapes for a class of models in Z2 at zero temperature.
Journal of Statistical Physics, 111(1):129-169, 2003.

[28] X. Descombes et F. Preteux. Potentiels canoniques et modeles markoviens. In GRETSI’91, vo-
lume 11, pages 821-824, 1991. Juan-les-pins.

[29] X. Descombes et F. Preteux. Topology and parameter estimation in MRF modeling. In SPIE,
Neural and Stochastic Methods in Image and Signal Processing I, volume 2032, 1993. San Diego.

[30] X. Descombes et F. Preteux. Les phi-modéles : caract“erisation de processus markoviens gaussiens
perturb’es. In AFCET-RFIA’94, pages 75-86, 1994. Paris.

[31] X. Descombes, F. Preteux, et M. Sigelle. Modéles markoviens en analyse d’images: d efinition
des potentiels canoniques, des cliques et estimation des paramétres. Journees th ematiques du
GDR/CNRS, 1991.

[32] X. Descombes et J.M. Salvador. Extraction et classification des r“eseaux de craquelures dans les
oeuvres picturales. ENST- Dpt Image, 1989. M "emoire de Stage.

[33] X. Descombes, M. Sigelle, et F. Preteux. Application de la renormalisation a I’analyse de textures
markoviennes gaussiennes. In GRETSI’93, volume |, pages 21-25, 1993. Juan-les-pins.

[34] X. Descombes, M. Sigelle, et F. Preteux. GMRF parameter estimation in a non-stationary fra-
mework by a renormalization technique: Application to remote sensing imaging. IEEE Trans. on
Image Processing, 8(4):490-503, 1999.

[35] X. Descombes, R. Stoica, L. Garcin, et J. Zerubia. A RIMCMC algorithm for object processes in
image processing. Monte Carlo Methods and Applications, 7(1-2):149-156, 2001.



LISTE DES PUBLICATIONS 223

[36] X. Descombes, R. Stoica, et J. Zerubia. Two Markov point processes for simulating line networks.
In ICIP’99, 1999. Kobe.

[37] X. Descombes, M.N.M. van Lieshout, R. Stoica, et J. Zerubia. Parameter estimation by a Mar-
kov Chain Monte Carlo technique for the Candy-model. In IEEE Workshop on Statistical Signal
Processing, pages 22-25, 2001. Singapore.

[38] X. Descombes et J. Zerubia. Marked point processes in image analysis. IEEE Signal Processing
Magazine, vol. 19, no. 5, pp.77-84, 2002.

[39] X. Descombes et J. Zerubia. Marked point processes in image analysis. ERCIM News, No. 50, pp.
24-25, 2002.

[40] S. Drot, X. Descombes, H. Le Men, et J. Zerubia. Object point processes for image segmentation.
In ICPR02, 2002. Quebec City.

[41] S. Drot, X. Descombes, H. Le Men, et J. Zerubia. Remotely sensed image segmentation using an
object point process. In IGARSS’03, 2003. Toulouse.

[42] L. Garcin, X. Descombes, J. Zerubia, et H. Le Men. Buiding extraction using a Markov point
process. In ICIP’01, 2001. Thessalonik.

[43] C. Hivernat, X. Descombes, S. Randriamasy, et J. Zerubia. Mise en correspondance et recalage de
graphes : application aux r“eseaux routiers extraits d’un couple carte/image. Traitement du Signal,
17(1):21-32, 2000.

[44] C. Hivernat, S. Randriamasy, X. Descombes, et J. Zerubia. Qualification automatique des r “esultats
d’une mise en correspondance de reseaux routiers en vue de la mise a jour cartographique. In
ISPRS Working Group 11/6 Workshop on: ’3D Geospatial Data Production: Meeting Application
Requirements™, 153, pages 91-93. Bulletin de la SFPT, 1999. Paris.

[45] F. Kruggel, C. Chalopin, X. Descombes, et V. Kovalev. Segmentation of pathological features in
MRI brain datasets. In IEEE Press, editor, ICONIP’02, pages 2673-2677, 2002. Piscataway, NJ.

[46] F. Kruggel, X. Descombes, et Y. von Cramon. Die vorerarbeitung von fMRI-daten. In Bildverar-
beitung fr die Medizin, 1998. Universittsklinikum der RWTH Aachen.

[47] F. Kruggel, X. Descombes, et Y. von Cramon. Preprocessing of fMR datasets. In Workshop on
Biomedical Image Analysis, pages 211-220. IEEE Computer Press, 1998. Los Alamitos.

[48] F. Kruggel, Y. von Cramon, et X. Descombes. Comparison of filtering methods for fMRI datasets.
Neurolmage, 10:530-543, 1999.

[49] C. Lacoste, X. Descombes, et J. Zerubia. Road network extraction in remote sensing by markov
object processes. In ICIP’03, 2003. Barcelona.

[50] C. Lacoste, X. Descombes, J. Zerubia, et N. Baghdadi. Extraction automatique des r eseaux
lin“eiques a partir d’images satellitaires et aeriennes par processus Markov objet. Bulletin de la
SFPT, 170(2):13-22, 2003.

[51] C. Lacoste, X. Descombes, J. Zerubia, et N. Baghdadi. Extraction de r“eseaux lin“eiques a partir
d’images satellitaires par processus Markov objet. In GRETSI’03, 2003. Paris.

[52] F.M. Letourneau, A. Lorette, J.P. Rudant, et X. Descombes. Utilisation d’une s equence d’images
ERS et d’une m ethode d’extraction automatique des zones urbaines pour le suivi de I’extension de
la ville de Macapa (Amapa, Bresil). Bulletin de la SFPT, 156:2-11, 1999.

[53] A. Lorette, X. Descombes, et J. Zerubia. Texture analysis through Markov random fields: Urban
areas extractions. In ICIP’99, 1999. Kobe.

[54] A. Lorette, X. Descombes, et J. Zerubia. Fully unsupervised fuzzy clustering with entropy criterion.
In ICPR’00, volume 111, pages 998-1001, 2000. Barcelone.

[55] A. Lorette, X. Descombes, et J. Zerubia. Mod "elisation markovienne multi-directionnelle: Applica-
tion a I’extraction des zones urbaines. In RFIA’00, volume Il1, pages 17-26, 2000. Paris.



224 LISTE DES PUBLICATIONS

[56] A. Lorette, X. Descombes, et J. Zerubia. Texture analysis through a markovian modelling and fuzzy
classification: Application to urban area extraction from satellite images. Int. Journal on Computer
Vision, 36(3):219-234, 2000.

[57] R. Morris, X. Descombes, et J. Zerubia. Fully bayesian image segmentation - an engineering
perspective. In ICIP’97, 1997.

[58] R.D. Morris, X. Descombes, et J. Zerubia. The Ising/Potts model is not well suited to segmentation
tasks. In IEEE Digital Signal Processing Workshop, 1996. Norway.

[59] M. Ortner, X. Descombes, et J. Zerubia. Building extraction from digital elevation models. In
ICASSP’03, volume 111, 2003. Hong-Kong.

[60] M. Ortner, X. Descombes, et J. Zerubia. Un nouveau modéle pour I’extraction de caricatures de
batiments sur des modéles num “eriques d’ “el evation. In TAIMA’03, 2003. Hammamet.

[61] G. Palubinskas, X. Descombes, et F. Kruggel. An unsupervised clustering method using the entropy
minimization. In ICPR’98, 1998. Brishane.

[62] O. Pony, U. Polverini, L. Gautret, J. Zerubia, et X. Descombes. Classification d’image satellitaire
superspectrale en zone rurale et p“eriurbaine. In GRETSI’01, 2001. Toulouse.

[63] F. Preteux et X. Descombes. Synthése et analyse de textures par coop “eration de processus multi-
“echelles. In AFCET-RFIA’91, volume I, pages 1015-1026, 1991. Lyon-Villeurbanne.

[64] G. Rellier, X. Descombes, F. Falzon, et J. Zerubia. Classification de textures hyperspectrales
fond“ee sur un modele markovien et une technique de poursuite de projection. Traitement du Si-
gnal, 20(1):25-42, 2003.

[65] G. Rellier, X. Descombes, et J. Zerubia. Deformation of a cartographic road network on a SPOT
satellite image. In ICIP’00, volume |1, pages 736-739, 2000. Vancouver.

[66] G. Rellier, X. Descombes, et J. Zerubia. Local registration and deformation of a road cartographic
database on a SPOT satellite image. Pattern Recognition, 35:2213-2221, 2002.

[67] G. Rellier, X. Descombes, J. Zerubia, et F. Falzon. La poursuite de projection pour la classification
d’images hyperspectrales textur ‘ees. In ORASIS’01, pages 435-444, 2001. Cahors.

[68] G. Rellier, X. Descombes, J. Zerubia, et F. Falzon. Un modéle markovien gaussien pour I’analyse
de texture hyperspectrale en milieu urbain. In GRETSI’01, 2001. Toulouse.

[69] G.Rellier, X. Descombes, J. Zerubia, et F. Falzon. A Gauss-Markov model for hyperspectral texture
analysis of urban areas. In ICPR02, 2002. Quebec City.

[70] R. Stoica, X. Descombes, et J. Zerubia. Road extraction in remote sensed images using a stochastic
geometry framework. In MaxEnt’00, 2000. Gif Sur Yvette.

[71] R. Stoica, X. Descombes, et J. Zerubia. A Gibbs point process for road extraction from remotely
sensed images. Int. Journal on Computer Vision, to appear.

[72] R.S. Stoica, M.N.M. van Lieshout, X. Descombes, et J. Zerubia. Spatial Statistics through Applica-
tions, chapter “An application of marked point processes to the extraction of linear networks from
images”. WIT Press, 2002.

[73] F. Tupin, E. Trouv e, X. Descombes, J.M. Nicolas, et H. Maitre. Improving IFSAR phase unwrap-
ping by early detection of non interferometric features. In Giorgio Franceschetti; Christopher J.
Oliver; Franco S. Rubertone; Shahram Tajbakhsh, editor, SPIE, Microwave Sensing and Synthetic
Aperture Radar, volume 2958, pages 250-261, 1996.

[74] D. Vandermeulen, X. Descombes, P. Suetens, et G. Marchal. Unsupervised regularized classifica-
tion of multi-spectral MRI. In K.H.Hohne and R.Kikinis, editors, VBC’96. Springer Verlag, 1996.

[75] O. Viveros, X. Descombes, et J. Zerubia. Apport de I’imagerie radar pour I’extraction des zones
urbaines. In ORASIS’01, pages 405-414, 2001. Cahors.



LISTE DES PUBLICATIONS 225

[76] O. Viveros-Cancino, X. Descombes, N. Baghdadi, et J. Zerubia. Fusion of radiometry and textural
information for SIRC image classification. In ICIP02, 2002. Rochester.



