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RESUME

Dans cette communication nous proposons de présenter les résultats obtenus en synthése et en segmentation bayesienne
d'images de textures avec connaissance a priori. Notre démarche repose sur la représentation d'une texture par un processus
stochastique bidimensionnel X et plus précisément par un champ de Markov. L'état local de la texture est représenté par un vecteur
de voisinage local dont on étudic la matrice de covariance. Ces caractéristiques sont ensuite utilisées dans la distribution de Gibbs

associée au processus.

SUMMARY

In this paper we present some results in the domain of synthesis and supervised bayesian segmentation of textured images. Our
approach is based on a bidimentionnal stochastic process X that represent the texture field, in fact a Markov Random Field (MRF).
The local state of the texture field consists of a local neibourhood vector which we study its covariance matrix. This features arc

then used in the MRF associated Gibbs distribution.

I-INTRODUCTION

Sur la base du théoréme de Hammersley-Clifford qui établit
I'équivalence entre un champ de Markov et un champ
aléatoire de distribution de Gibbs, nous employons
I'échantillonneur de Gibbs et 1'algorithme de recuit simulé
pour synthétiser et segmenter des images composées de
régions de textures différentes.

L'originalité de notre méthode se situe dans la définition de
la fonction énergie U(x) qui est utilisée dans la distribution de
Gibbs et pour laquelle un type de texture constitue une
réalisation x. Le probléme crucial en modélisation
markovienne réside dans le choix de la structure spatiale
locale qui va représenter le plus fideélement possible un type
de texture, c'est-a-dire donner une perception visuelle
particuliére.

Les approches classiques consistent & imposer un type de
modele de voisinage local puis & estimer les parametres de ce
modele. Dans ce cas, rien ne garantit que la structure
représentée par le modele choisi soit la meilleure. Pour cette
raison nous avons cherché un modele qui soit adapté au
mieux 2 la structure locale caractéristique de chaque texture.
Les filtres propres, définis par F. ADE, permettent d'extraire
de maniére pertinente et simple les caractéristiques locales

d'une texture. Nous avons, pour cette raison, choisi d'utiliser
les informations résultant d'un filtrage par des fitires propres.

Dans la partie I qui suit nous présenterons le modele utilisé
en synthése de texture et un exemple de simulation. Dans la
partie III nous présenterons le modele utilisé pour la
segmentation et les résultats obtenus. Enfin nous conclurons
sur une discussion des résultats présentés.

II-SYNTHESE ET FILTRES PROPRES

I1-1-filtres propres

Les filtres propres ont €1 introduits la premi¢re fois par
F.Ade [1], ensuite repris par M.Unser [2] dans le cadre de la
classification de textures et de I'inspection automatique de
textures. Le principe repose sur la représentation de l'image
par un ensemble de vecteurs. Ces vecteurs ont pour
composantes l'ensemble des voisins de chaque pixel de
l'image. On obtient ensuite les filtres propres & partir d'une
analyse en composantes principales (ACP) sur le nuage des
vecteurs ainsi associé a I'image.

La texture est supposée €tre la réalisation x d'un processus

stochastique X indexé par I'ensemble des sites S= { s 1> S92
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valeurs dans l'ensemble des niveaux de gris I'={0, 1,

Ng-1}. Nous supposerons que le processus X est homogeéne,
isotrope et ergodique dans le but d'estimer les covariances par
des moyennes spatiales; a S est associé un -systéme de

voisinage arbitraire G={GSC S, se S}, GS est I'ensemble des

voisins du pixel s. On définit ensuite le vecteur aléatoire
d'état localsX formé des états du pixel courant s et de ses
voisins,

= (XS,( Xr’ re GS))T, on notera n le nombre de

composantes de sX' Soit CX la matrice de covariance deSX,

on appelle transformation de Karhunen-Leeve (T.K.L.)

associée a CX, la transformation orthogonale & dont les

vecteurs lignes sont les vecteurs propres de la matrice CX. La
propriété importante de la T.K.L. est qu'elle permet une

représentation décorrélée des données, en effet si CY est la

matrice de covariance du processus filtré SY = SX,
se S, alors :
Cy = Co'=A
Ay 0...0
ol A = ... .. .. |estlamatrice diagonale formée par
0..0X% a

les valeurs propres de Cx'

Posons ¢= ((plcp2 ,(pn les vecteurs propres

¢, engendrent n filtres linéaires qu'on appellera filtres propres.

Le nuage de points (sy = d)sx, s €5) engendre n textures

filtrées y(l)= R S, i=1,...,n. Les valeurs propres

A\j sont ordonnées en ordre décroissant. Nous avons pu
remarquer que les filtres propres associés aux plus grandes
valeurs propres donnaient une représentation fidéle des
directions principales présentes dans la texture. L'exemple
suivant illustre cette remarque:

Texture de raies horizontales.

-périodes : horizontale = oo, verticale = 2.
-noires = 0, blanche = 1.

*1{ *2
.. t N
- voisinage X = ( Ko Xy X, x4)S ot
X310l %y
{0,1}

On obticnt le filtie , ce filtre représenie bien la

structure de raies horizontales. Remarquons que si on avait

*

pris un voisinage de type , on aurait obtenu un

)

filtre qui représente aussi bien cette texture. Tout

comme en ACP, la quantité d'information relative au vecteur
' n
propre @; peut étre évaluée par le rapport T.= X,/ > )‘j‘
=1

De plus on admettra dans la suite que & est orthonormale.
II-2- Modele pour la synthése

On considere ici un seul type de texture que l'on a donc
choisi de modéliser par un champ de Markov et dont la
distribution (distribution de Gibbs) est donnée par:

P(X=x) = exp(-U(x))/ X exp(-U(y) )

Toutes les caractéristiques de la texture doivent étre
contenues dans la fonction énergie U(x). L'algorithme de
simulation (échantillonneur de Gibbs) consiste ensuite 2
rechercher une réalisation x qui minimise U(x) { 5 1. Dans ce
but nous avons choisi le modéle suivant pour U(x):

Uw =¥ Z(xl-—\-}— S 10} (- )’
eV

seSi=l

1
avec Cy = 7o X (5% - Bx)(sx - )T
seS



>‘i et ; sont connus (fixés a priori ou calculés sur une

image mére), Vg est une petite fenétre centrée sur le pixel s

contenant au moins l'ensemble {s,te Gg} et m « n est choisi
m
de fagon 2 avoir un taux d'information ti=100(>\i/ >N
1
significatif. Ce dernier point est trés intéressant car il permet
d'avoir des modgles simples pour les textures qui présentent
des composantes structurelles régulidres et pour lesquelles
seuls les premiers filtres sont significatifs. D'autre part le
modele ainsi défini nécessite seulement le calcul de

l'ensemble propre (®,A) associé a la matrice de covariance,

nous permettant alors d'éliminer 1I'étape cruciale d'estimation
de parameétres d'une distribution de Gibbs .

I1-2- Exemple de résultats obtenus en synthése

A partir du modele présenté ci-dessus nous avons synthétisé
une image binaire. Les filtres propres ont été calculés sur
I'image présentée a la figure 1. Cette image a été elle méme
synthetisée par l'échantilloneur de Gibbs avec le modele
présenté dans [ 4,5 1. L'image synthétisée a 1'aide du modgle
utilisant les filtres propres est présentée 2 la figure 2. Pour la

synth&se nous avons utilisé seulement le 1€T filtre propre qui
représente a lui seul 82,42%. L'image présentée a été obtenue
en 100 itérations.

III - SEGMENTATION GUIDEE ET FILTRES
PROPRES

I11-1- Formulation du probléme

On dispose d'une observation unique y € Qy d'un champ

aléatoire de Markov Y indexé par un ensemble de sites S = {
S1> S '“’ﬁq}' Y est le processus observable (Image de

scénes texturées ou image bruitée dams le cas de la

restauration). L'état Y% d'un site s est une variable aléatoire
Y, a valeurs dans Ey, (Ey C RouRP).Le probléme de la

segmentation consiste alors & reconnaitre les régions
auxquelies appartient chaque pixel. Les régions sont
identifiées par un label et il s'agit en fait de faire de la
Reconnaissance des Formes en affectant un label (classe) a
chaque pixel avec un minimum d'erreur.

IIX-2- Modele général

Dans le cas de la modélisation stochastique et de la
segmentation bayesienne, I'image des régions est modélisée

par un champ de Markov X = (X g)se S i valeurs dans
Q < I'ensemble des labels. Le champ X contiendra la méme
carte des régions que Y mais pour chaque site s d'une région

donnée, ['état X, est spécifique de cette région. Si

LAV AV
I'observation y est formée de N . lextures ou régions
texturées, Y, sera, par exemple, le niveau de gris du pixel s et

X =T sera le label de la région a laquelle appartient s. De

nombreux exemples peuvent étre consultés dans la littérature.
Le principe repose sur la recherche de la réalisation x* qui
maximise la loi de probabilité a posteriori P( X=x/Y=y)
(estimateur MAP Maximum A Posteriori).

Sur la base du modele présenté ci-dessus, P(X=x) est une

distribution de Gibbs d'énergie Ul:
1
7(x) = = exp( U1 ()

avec Z1 = 3, exp(-Uy(&))
Ee Q

posons L&(y ; X) =-Ln P(Y=y / X=x)

et %)=ZIP(Y=y)
on a alors
P(X=x/Y=y)=

exp( U (x 5 )
ZP

o U(xy) =1+ Uy(y; %)

La justification de la constante Zy, vient du fait que P(Y=y)
est une constante puisque y est fixée. La probabilité a
posteriori P( X=x/Y=y ) est donc une distribution de Gibbs

d'énergie Up. Uy est l'énergie du processus X, pris

indépendamment et U7 est I'énergie d'interaction de X avec le
champ observé Y.

On cherche ensuite l'estimateur MAP en appliquant
l'algorithme de refroidissement. De nombreux travaux
reposant sur de tels modeles peuvent étre consultés, [ 3,4 .

III-3- Segmentation et filfres propres

Le modele utilisé ici est un modele qui utilise les filtres
propres d'une maniére analogue a celle qui a été présentée
pour la synthe¢se. La segmentation est précedée par une étape
d'apprentissage. Sur chaque échantillon de texture de type k

() A

on calcule I'ensemble propre associé, (@ ) pour k =

1,2, ..., Nt. Le modgle utilisé pour le processus des labels

(régions) est un modele de type Ising. L'énergie d'interaction
utilise les résultats obtenus dans I'étape d'apprentissage, siy
est une texture de type k , alors ;

m .
Uiyink=3 S5 -y &y?

seSi=l
ki) 1 t k2
avee V=g 26X - K% @]
te Vg
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en notant
m s
Uy(@,8 k9= X (05 - v a0
PR s
T — p—— -
Gpxin = Goo+ T Up(@.A 509 = S =
se e et
e e
On utilise ensuite l'algorithme de refroidissement [ 5 | pour - or ‘
segmenter I'image sur la base de ce modele. R e m::mmw

I11-4. Exemple de résultats obtenus en
segmentation Figure -1- Figure -2-

Le premier exemple est représenté sur la figure 3. Il s'agit de
la segmentation d'unc image composée de 2 régions de
textures (figure 3-a) naturelles (pull) et rideau de fenétre. La
figure 3-b représente le masque qui a été utilisé pour fabriquer
I'image de la figure 3-a (carte des régions). Enfin I'image 3-¢
représente le résultat de la segmentation.

Le second exemple est représenté sur la figure 4. Il s'agit de
la segmentation d'une image également composée de 4
régions de textures naturelles (figure 4-a). La figure 4-b
représente le masque qui a été utilisé pour fabriquer I'image de
la figure 4-a (carte des régions). Enfin I'image 4-c représente Figure -3a- Figure -3b-
le résultat de la segmentation.

IV - CONCLUSION

Les résultats obtenus avec le modele présenté dans cet
article, montrent 1'intérét que peuvent présenter les filtres
propres dans la synthése, la segmentation ou la restauration
d'images texturées. Ce modele requiert simplement une phase
d'apprentissage dans laquelle il n'y a pas de paramétres 2
estimer. On utilise uniquement l'information locale la plus
pertinente. i Figure -3¢c-
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