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RESUME

Cette communication présente une méthode de
segmentation non-supervisée d’images modélisées
comme des champs de Markov unilatéraux i ni-
veaux discrets. Devijver & Dekesel ont montré que
Pemploi de tels champs conduit 4 des algorithmes
de faible complexité numérique, tant pour la seg-
mentation que pour ’apprentissage des hyperpa-
rameétres. Notre contribution réside dans l'intro-
duction d’une paramétrisation « télégraphique» du
champ de Markov unilatéral. Celle-ci assure que
certaines propriétés théoriques du champ (station-
narité en particulier) sont bien vérifiées. Elle per-
met de plus une réduction sensible du nombre de
paramétres A estimer au cours de ’apprentissage,
facilitant ainsi la convergence et la précision des
méthodes d’estimation employées.

1 Introduction

Cette communication traite de la segmentation non-
supervisée d’images modélisées comme des champs
markoviens. Les champs markoviens sont d’un grand
intérét en segmentation car ils modélisent explicitement
une caractéristique importante de l'image & segmenter:
la présence de zones homogenes séparées par des dis-
continuités. L’emploi de telles représentations présente
cependant des inconvénients tels que la lourdeur des
algorithmes correspondants et la difficulté & résoudre
le probleme non-supervisé, c’est & dire 'estimation des
paramétres du champ directement & partir des données
observées lors d'une étape d’apprentissage.

Pour surmonter ces difficultés, nous proposons une
méthode qui constitue une extension des travaux de
DEVIIVER & DEKESEL |1]. Ces auteurs ont développé une
méthode de segmentation non-supervisée basée sur des
champs markoviens unilatéraux particuliers: les champs
de P1cKARD [2]. De tels champs permettent une mise en
ceuvre rapide de I'étape de segmentation. Cependant, des
difficultés subsistent au niveau de la paramétrisation du
champ et de I’étape de réestimation.

La contribution de cette communication est de proposer
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ABSTRACT

This communication presents a non-supervised seg-
mentation method based upon a discrete-level uni-
lateral Markov field model of the image. Devijver &
Dekesel showed that such models yield numerically
efficient algorithms, for segmentation and for hy-
perparameter estimation as well. Our contribution
lies in the derivation of a telegraphic parameteri-
zation of the unilateral Markov field. This parame-
terization ensures that some theoretical properties
of the field (e.g., stationarity) do hold. In addition,
it decreases the number of hyperparameters that
must be estimated, thereby improving convergence
speed and accuracy of the corresponding estima-
tion methods.

une nouvelle paramétrisation de champs de PICKARD ainsi
que les formules d’apprentissage correspondantes. L'intérét
de cette paramétrisation, décrite de maniére plus détaillée
dans une autre soumission [3]. est double: d’une part, elle
assure que certaines propriétés théoriques du champ sont
vérifiées ; d’autre part, les algorithmes correspondants pré-
sentent une complexité numérique plus faible et une conver-
gence plus stre que celle de la méthode décrite dans [1]. La
méthode proposée présente donc de meilleures caractéris-
tiques, tant au plan théorique que pratique.

2 Meéthode

2.1 Champs de Pickard

Les champs de MARKOV complétement définis par leur
potentiel sur 'ensemble des cliques mazximales, qui, pour
les champs du deuxiéme ordre. sont constituées par les cel-
lules de quatre pixels de la forme (& 8). De tels champs
généraux ont permis le développement de nombreuses mé-
thodes de segmentation. Ils présentent cependant plusieurs
inconvénients. En particulier, leur ¢chantillonnage requiert

I’emploi d’algorithmes lourd tels que P’échantillonneur de
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GiBBs. De plus, de tels champs de sont généralement pas
stationnaires, et il est difficile, voire impossible de calculer
la distribution de groupes de pixels du champ, ainsi que la
corrélation entre pixels.

Afin de remédier & ces inconvénients, PICKARD [2] s’est
posé la question de l'existence de champs définis par une
mesure homogene 7 (2 B) sur toutes les cliques, que 'on
puisse simuler de maniére unilatérale, et qui soient a la fois
markoviens du deuxiéme ordre et stationnaires. Il a établi
les deux résultats suivants:

1° Pour qu’un champ unilatéral généré par une mesure

7 stationnaire sur (2 B) soit markovien, il suffit que

H(B.C|A) =7(B| A)r(C | A) (1)

2° Pour qu’un tel champ vérifiant (1) soit de plus sta-
tionnaire, il faut et il suffit que

{B.C

D) =7(B | D)7(C | D) (2)
ou

{T(A,D|C) = 7(A]C)n(D|C)
T(A,D|B) =

Un champ vérifiant les deux conditions ci-dessus est ap-
pelé champ de PICKARD. De tels champs possédent des
propriétés intéressantes; en particulier, ils permettent le
calcul immeédiat d'unc forme symétriques des potentiels de
Gibbs. D’autre part, le calcul des distributions marginales
des lignes et des colonnes est simple, et on montre d’ailleurs
que celles-ci sont des chaines de Markov dont les probabi-
lités initiales et de transition sont données respectivement
T(A), (B | A) et 7(C | A).

2.2 Segmentation non-supervisée

Pour exploiter de telles propriétés, on modélise 'image
par un champ de PICKARD a N états discrets, et on émet
I’hypothése que la distribution conditionnelle de l'image
observée Y cst donnée par:

frix(Y|X) = Hf(iﬂlef% (4)
FYP X =n) = N(m,,o?), (5)

ol 7, j et n désignent respectivement 'indice des lignes,
celui des colonnes et l'état de X7. A(m,o0?) est une
distribution gaussienne de moyenne m et de variance o2
Pour effectuer la segmentation, on adopte une approche de
type mazimum o posteriors (MAP) marginal qui consiste &
maximiser pour chaque pixel la vraisemblance P(X] | Y).
DeviVER & DEKESEL {1] proposent d’approcher cette
yraisemblance par P(X? | Y, Y 7) ou Y, et Y 7désignent
respectivement la ligne d’indice 2 et la colonne d’indice j
de ¥. On a immédiatement :

PX) 1Y, Y« f(Y., Y7 X)) P(X]), (6)

et la dépendance entre Y ot X donnée par (4) associée
aux propriétés d'indépendance conditionnelle entre pixels
des champs de P1CKARD permet alors d’écrire

P(X] YY) o f(Yo | X)) (Y7 | X)) P(XT). (7)

Grace a la structure de chaine de M arkov de X; et X7
ainsi qu’a la forme de la déependance entre Y et X, il est
possible d’évaluer les deux prohabilités conditionnelles du
membre de droite de (7) a 'aide d'algorithmes « forward-
backward» qui ont démontré leur efficacité dans le domaine
de la reconnaissance de la parole.

Ces optrations nccessitent de connaitre les paramétres
du modéle: il s’agit:

— des paramdtres 8y | x dela distribution conditionnelle
fy i x- Dapres (4) et (5). Oy x est compost des N
couples (nt,.o2):

n

- des parametres Bx  de la distribution o priori
du champ de Prorkanrnp qui interviennent dans le
deuxic¢me membre de (7). Cette derniére expression
ne fait intervenir que les chaines de MARKOV que
constituent les lignes et les colonnes. et ne nécessite
done que la connaissance des probabilités initiales et
de transition qui sont dounces immeédiatement par
T(A), T(B | A) et 7{C | ).

En segmentation non-supervisée. ces parametres doivent
étre préalablement estimés a partir de 'image observée Y.
Vu le cadre probabiliste adopté ici. il est naturel d’avoir
recours & un estimateur de type mazimum de vraisemblance
qui posséde de bonnes propriétés asvinptotiques. L'estimée
des parametres est done définie par

P argmax fy(Y:8), (8)

avec @ 2 {0x,0y | x }. Malhcuwrcusement, le probleme de
maximisation ci-dessus n’admet pas de solution explicite,
et Pon doit avoir recours aux wméthodes numériques d’opti-
misation. Parmi des dernicres. 'algorithme EM permet en
général d’allier des propriétés de convergence satisfaisantes
4 une mise en ceuvre raisonnable. Il s’agit d'une méthode
qui, partant d’unc valeur initiale quelconque @O, génére une

. - P A~k [ ’ .
suite d’estimées @ cn itérant les deux étapes suivantes:

Exprimer Q(6,8":Y), (9)
pi = arg IlléIXQ(B,ék;Y) (10)

Ezxpectation (E)
Mazimization (M)

avec

b2

Q(6,0:Y)
J(X.Y.0)

E[J(X.Y:0)|Y;0, (11)

fy x(YV] X0y x)
+InP(X:6x). (12)

e

On montre que les 0
au sens large, et que lalgorithine converge vers un point
critique de la vraiscaiblance. D'un point de vue pratique,
Pintéret de cette technique provient de ce que (11) et (12)
font intervenir X explicitement. ce qui permet de mettre
en ceuvre les étapes E et M sans trop de difficulté.

D’aprés (12). il est clair que I'étape M se décompose en
deux problémes indépendants de maximisation des quan-
tites Qy | x et Qx definies par

sont e vralsemblance croissante

Il

Qv x Elln fy  x (Y | X160y | x) | Y: 6], (13)

Qx

1>

ElnP(X:0x)| Y07, (14)



respectivement par rapport & @y | x et 6 x. Pour les mémes
raisons que celles invoquées dans [3], la maximisation de
Qy | x pose peu de difficultés et conduit a une extension
bi-dimensionnelle triviale des formules de réestimation de
BauM-WELCH pour les paramétres 0y | x. La maximisa-
tion de @x est plus difficile. Afin de simplifier les calculs
et de tirer parti de la structure de chaine de MARKOV des
lignes et des colonnes de X, DEVIIVER & DEKESEL [1]
proposent d’effectuer 'approximation

1
Qx23§ E:Emuwxgex)iYﬁeq
4—§:Eunpcxaex)|yaoq , (15)
J

ce qui revient a considérer comme indépendantes et
identiquement distribuées les lignes et les colonnes de
toutes les données. On observe alors que chaque terme
du second membre de (15) est identique & celui obtenu
pour une chaine de Markov cachée & N états. DEVIJVER
& DEKESEL [1] adoptent une paramétrisation classique
de ces chaines par probabilités initiales et probabilités
de transition. Ils aboutissent ainsi & une extension bi-
dimensionnelle immédiate des formules de réestimation de
BauM-WELCH [1] pour les paramétres 8x.

Une telle maniére de procéder présente deux in-
convénients majeurs: d’une part, la représentation
non-paramétrique choisie ne garantit pas la stationnarité
et la réversibilité de chaque ligne et colonne de X, et
la mesurc 7 correspondante ne satisfait généralement
pas les conditions nécessaires pour générer un champ de
PICKARD ; d’autre part, le nombre de parameétres & déter-
miner est de l'ordre de N?, ce qui alourdit sensiblement
les calculs et provoque des difficultés de convergence de
lalgorithme lorsque le nombre N d’états augmente.

2.3 Utilisation d’une
« télégraphique »

paramétrisation

Pour remédier aux difficultés mentionnées ci-dessus,
nous proposons d’effectuer lapproximation (15), mais
d’utiliser un modele « télégraphique » pour les chaines
de MARKOV cachées que constituent des lignes et des
colonnes de Y. Une chaine télégraphique paramétrisée par
deux vecteurs A et u de taille IV tels que

p = (I-A+pX)p, (16)
P = A+(1-2uT, (17)
A & diag(A), (18)
1 2 (1...17, (19)

ou p et P désignent respectivement les probabilités initiales
et les probabilités de transition de la chaine. A et p doivent
vérifier les contraintes

1T"p=1 et Vn,u, >0, (20)

Y, —pin /(1 = fin) < Ap < 1. (21)

Les chaines télégraphiques possédent deux propriétés qui
méritent d’&tre soulignées. D’une part, elles sont nécessai-

rement stationnaires et réversibles; p représente donc éga-
lement la probabilité marginale de chaque élément de la
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chaine. D’autre part, la paramétrisation comporte 2V — 1
degrés de liberté, contre O(NN?) pour une paramétrisation
classique. Des détails supplémentaires sur les chaines télé-
graphiques peuvent é&tre trouves daus [3].

Dans notre application. un modele télégraphique des
lignes et des colonues de X présente donc un double
avantage :

1° il assure la stationnarit¢ des lignes et des colonnes,
qui est I'une des propri¢tés importantes des champs
de PICKARD. p représente alors 7(A) et P représente
7(B | 4) ou 7(B | A) sclon (ue l'on s’intéresse aux
colonnes ou aux lignes:

2° il réduit sensiblement le nombre de paramétres du
modeéle, surtout lorsque N dépasse 5 ou 6. En seg-
mentation nou supervisée. les conditions d’estima-
tion de ces parametres sont donce plus favorables,
et 'on peut espérer une meilleure convergence algo-
rithmes d’optimisation employvés.
Tout ceci suppose que I'on puisse ¢évaluer, puis maximiser
la version approchée de Qx donuée par (15), ot 8x est
maintenant forme des vecteurs A ot g correspondant aux
lignes et aux colonnes. Dans |3]. il est moutré que, pour
une chaine telégraphique, Q x s'exprime a Paide de A, p et
des quantites o, 7., ct s/, d¢finies par

7
O;L é Z P(A\—/ = 1. 91) N (22)
=1
N _
A Z P(X, =n:6"). (23)
(=2
R 0
$n = Z P(X,=n.X, =n0"), (24)
=2

ott t et T désignent respectivewent Vindice de 1'élément
courant de la chaine et le nombre total d’éléments. 11 est
également montré dans |3] que, an prix d'une approxima-
tion mincure, il est possible de maximiser @x par une
procédure numérique simple & mettre en ceuvre.

Ce résultat peut étre étendu au cas de plusieurs chaines
indépendantes identiquement distribuées. 11 suffit alors de
remplacer dans les définitions (22)-(24) la sommation sur ¢
par une double souumation sur / et sur indice des chaines,
puis d’appliquer Ualgorithme décrit dans [3].

La méthode proposée comporte donc deux étapes. Dans
la premiére, les paramétres du modéle télégraphique sont
déterminés par les formules de reestimation présentées
dans [3]. Par coustruction, le modéle est compatible avec
les propriétés de la mesure 7. La seconde étape permet la
segmentation proprement dite de 'image Y en utilisant
les paramétres estimés a I'¢tape précédente. La méthode
utilisée (MAP marginal) est identique a celle décrite
dans [1]. Notons que les deux ¢tapes sont basées sur le
méme algorithme « forward-backward », ce qui simplifie la
mise en ceuvre de la méthode.

3 Reésultats

La méthode proposée a ¢té testée a 'aide de données si-
mulées et réelles. Sur données sinmlées, nous avons observé
un comportement trés satisfaisant de la méthode, avec une
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convergence rapide de la procédure de réestimation et une
bonne estimation des paramétres du modéle. Sur données
réelles, la procédure diverge occasionnellement. Il s’agit
la d'une conséquence de la dégénérescence de la vraisem-
blance qui se produit quand on estime conjointement les
moyennes et les variances d'un mélange [4]. Ici, le probléme
a ¢té contourné en fixant les moyennes my, 4 des valeurs dé-
terminées a 'avance par des moyennes locales sur Y. Ainsi
modifiée, la procédure produit des résultats de bonne qua-
lité et est capable de segmenter des structures fines, comme
illustré a la figure 1.

La comparaison avec la méthode décrite dans |1
confirme que, comme indiqué a la section 2, la méthode
que 1ous Proposons préseunte une convergence plus siire et
plus rapide. Celle-ci se présente donc comme une alter-
native intéressante aux techniques existantes. Nos efforts
portent maintenant sur la réduction des approximations
faites lors de I'évaluation de la vraisemblance marginale.
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Fi1G. 1 - FEzemple de résultat obienu sur une image de
tomographie aziale. L’objectif est de segmenter {intérieur
des ventricules cordinques. En dépit du faible contraste de
Pimage observée (a), la méthode que nous proposons (b)
fournit des résultats adéquats alors que la méthode EM dé-
crite dans [1] (c) diverge.



