TREIZIEME COLLOQUE GRETSI - JUAN-LES-PINS DU 16 AU 20 SEPTEMBRE 1991

Parallélisation des algorithmes d’analyse
d’images par champs markoviens dans un
contexte pyramidal

E. MEMIN et F. HEITZ

IRISA/INRIA, Campus de Beaulieu 35042 Rennes Cedex, France

Tel: 99 89 71 00

Telex: UNIRISA 950 473 F

FAX: 99 38 38 32

RESUME

L’émergence, ces derniéres années, de nombreuses applica-
tions de traitement d’image bas niveau utilisant une modéli-
sation statistique par champ markovien et les problémes d’op-
timisation globale qui leur sont associés ont motivé I’étude
d’algorithmes de relaxation paralléles.

Dans cet article, différents modes de parallélisation pour les
algorithmes de relaxation sont décrits.

La comparaison, pour une application de mesure du mouve-
ment, de trois algorithme {monorésolution, multigrille, mul-
tiéchelle) nous permet de dégager un algorithme de relaxation
efficace et se parallélisant de fagon naturelle.

1 Introduction

L’exploitation de la théorie des champs markoviens dans différents
domaines de I’analyse d’image bas niveau n’a cessé de croitre ces
derniéres années. Ces modzales statistiques ont été appliqués avec
succes dans des domaines aussi divers que la restauration d’image
[7], la segmentation par les textures, la stéréovision ou ’analyse du
mouvement(3, 6, 9].

Ces modéle trouvent leur cadre naturel de mise en ceuvre dans la
théorie de I’estimation bayesienne globale. Dans sa forme usuelle
(critere du MAP), [7], cette derniére conduit & la minimisation d*une
fonction d’énergie non convexe sur un espace de configurations gé-
néralement extrémement vaste.

1 s’agit 1a d’un probléme d’optimisation globale qui peut se ré-
soudre grice a des algorithmes de relaxation.

L’objet de cet article est d’étudier des classes particulitres d’algo-
rithmes de relaxation se prétant & des implémentations paralléles ef-
ficaces. Différents types d’algorithmes (monorésolution, multigrille,
multiéchelle) ainsi que différentes versions paralleles de ces algo-
rithmes sont évalués dans le cadre de la mesure du mouvement. Il
s'en dégage un algorithme multiéchelle particulitrement efficace et
structurellement simple, dont I’implantation parallele est en cours.

2 Champs de Markov et algorithmes de re-
laxation

L’estimation bayesienne globale offre un cadre méthodologique
au probleme de l’estimation d’un champ aléatoire de primitives
e = {e;,€ S} & partir d'un champ d’observations o = {os,5 €
S}. Chaque primitive locale e, sera supposée prendre ses va-
leurs dans un ensemble discret A et Q désignera l’ensemble fini
de toutes les configurations possibles de e. Le critere du MAP
(mazimum a posteriori) conduit & chercher le champ é tel que :

é = argmaxceq p(o/e)p(e)

La distribution p(o/e) est obtenue en modélisant les liens statis-
tiques entre observations et primitives. Le deuxiéme terme résulte
d’une modélisation a priori des primitives. Il peut &étre spécifié en
supposant le champ e markovien. Celui-ci est entierement détermi-
né par ses caractéristiques locales définies sur un voisinage I' et suit
une distribution de Gibbs, [7] :

_ exp(=U(e)
p(e) = TR

La fonction U, ou fonction d’énergie se décompose comme une
somme de potentiels locaux définis sur des sous-ensembles de sites
mutuellement voisins ¢ € C appelés cliques : U(e) = 3o Ve(e).
Le terme Z est une constante de normalisation définie par :

Z =3 ceaexp—Ule).
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Si p(o/e) # 0 la solution au sens du MAP peut s’écrire :

¢ = argimay 22 =)= notofe)

avec U(o,e) = U(e) — In(p(o/e))

= arg min U(o,€)

On se rameéne donc & un probléme de minimisation d’une fonction
d’énergie globale. Cette minimisation est en général difficile, I’en-
semble des configurations Q étant extrémement vaste et les fonc-
tions d’énergie généralement non convexes (et présentant donc de
nombreux minima Jocaux). La minimisation de la fonction d’éner-
gie s’effectue généralement grice & des algorithmes de relaxation,
[2,7).

2.1 Exemple: un modéle d’estimation du flux optique

(cas discret)

Nous considérerons dans la suite un modéle d’estimation des dépla-
cements entre deux images consécutives, qui servira de comparaison
entre les différentes versions d’algorithmes de relaxation étudiées ici.

Soit f(s,t) la fonction d’intensité au point s = (z,y),s € S et au
temps £. Le vecteur vitesse au point s est noté : wy(u,,v,), us =
£(s), v= %(s) et @ = {w,,s € 5} désigne le champ des vecteurs
vitesse & estimer. Les vitesses sont discrétisées sur I’ensemble A =
(—Umax Umaz) avec un pas 8. Le champ de
Markov adopté est associé & un huit voisinage et est spécifié par la
fonction d’énergie suivante :

U, B) = SUf(5:1) ~ Fs + ottt + ) + 023 s, — ]2

S€S (r,8)voisins

Umazy —Vmaz

Le premier terme (différence interimage déplacée) exprime la
conservation de la luminance d’un point aprés déplacement. Ce
terme non linéaire conduit & une fonction d’énergie non convexe. Le
deuxidme terme exprime les propriétés a priori du champ & estimer
et peut étre interprété comme un terme de régularisation favorisant
les champs “lisses”. Cet exemple a été choisi pour son caractere re-
présentatif et pour sa difficulté en terme de minimisation.

2.2 Relaxation stochastique et relaxation détermi-
niste

Les algorithmes de relaxation stochastiques peuvent étre vus comme
la combinaison d’une procédure d’échantillonnage selon la distribu-
tion de Gibbs et d’une procédure de descente en température. Deux
algorithmes permettent d’échantillonner la distribution de Gibbs :
I’algorithme de Metropolis et ’échantillonneur de Gibbs. Ces al-
gorithmes construisent des chaines de Markov admettant comme
distribution stationnaire la distribution a posteriori :

pegale) = 57 xp( e
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ou T désigne la température. Si celle-ci décroit suffisamment lente-
ment P’algorithme converge théoriquement vers un mode de la dis-
tribution c’est-a-dire vers une configuration € d’énergie minimale,
( pour une analyse détajllée voir [7]). Une descente continue de la
température, suivant une loi exponentielle a été adoptée dans nos
expérimentations.

Nous considérons ici 1’échantilloneur de Gibbs qui peut &tre décrit
de la maniére suivante :

s Tirer un site s d’aprés une loi uniforme sur §

o Tirer une nouvelle configuration d’aprés la distribution locale
Pesole(s)/e(s),s # &)

o Jtérer jusqu’a convergence.

Ces calculs sont locaux, grice au caractére markovien des modéles
utilisés et n’implique qu’un site et ses voisins, [7].

Les algorithmes de relaxation déterministes sont des versions sous-
optimales des algorithmes stochastiques. s ont les mémes proprié-
tés que leurs homologues stochastiques & température nulle. En par-
ticulier seules des configurations d’énergie plus faible sont acceptées.
Ces algorithmes restent donc piégés dans les minima locaux de la
fonction d’énergie et sont sensibles aux conditions initiales. L’algo-
rithme que nous avons considéré ici est 1’algorithme des ICM [2] qui
peut s’interpréter comme une relaxation de Jacobi.

2.3 Algorithmes paralléles de relaxation

Depuis quelques années, la parallélisation des algorithmes d’opti-
misation globale par relaxation a motivé des recherches dans des
domaines aussi variés que la conception de circuit ou le traitement
d’image [1, 5, 7, 10]. Dans le contexte de l’analyse d’image nous
avons dégagé trois classes d’approches paralléles correspondant a
des niveaux de parallélisme différents :

o chaines de Markov multiples en paralléle,[1, 8]

eremise ¢ jour simultanée des sites images, (7, 10]

eparallélisation de la remise d jour locale, [5)

Les premiéres approches historiquement étudiées appartiennent a
la deuxiéme classe et consistent en une parallélisation massive des
algorithmes de relaxation dans laquelle plusieurs sites de l'image
sont remis & jour simultanément. En traitement d’image les tra-
vaux (7, 10] et en conception de circuit [4] appartiennent & cette
classe.

La troisieme classe consiste en une parallélisation de grain plus fin
ol c’est la réactualisation en un site qui est elle-mé&me parallélisée.
Un schéma d’architecture systolique est développé & cet effet dans
[5].

La premiére classe a été introduite par Aarts et Laarhoven [1]. 11
s’agit d” un parallélisme de niveau “haut” qui consiste schématique-
ment 3 lancer plusieurs algorithmes de relaxation en paralléle et a
les faire interagir périodiquement. Une méthode de ce type a récem-
ment été étudiée par Graffigne [8]. Son algorithme consiste & déve-
lopper plusieurs chaines de Markov homogegnes en paralléle, 3 tem-
pérature constante mais différente d’une chaine & l’autre. Chaque
chaine peut &tre contrélée par un processeur. Ces chaines interagis-
sent périodiquement de la maniére suivante : toutes les s transi-
tions, un transfert de configuration est accepté par un processeur
si une chaine & plus haute température propose une configuration
plus basse en énergie. Cet algorithme présente de bonnes proprié-
tés de convergence vers les vallées d’attraction du minimum global
et a donc été retenu comme version représentative de ce type de
parallélisme. Dans la section suivante nous évaluons les propriétés
de cette approche dans le cas de la mesure du mouvement. Trois
algorithmes originaux sont développés : une version monorésolution
(proche de celle présentée dans [8]), une version multigrille et une
version multiéchelle.

3 Chaines de Markov multiples en paralléle

3.1 Algorithme monorésolution

Dans ’algorithme décrit dans [8] le transfert d’une configuration
d’une chaine & I'autre est basé sur la comparaison de 1’énergie de
leurs configurations courantes respectives. Cependant du fait de la
taille importante de l'espace des configurations dans les problémes
de traitement d’image, les interactions sont peu nombreuses. En
effet les processeurs 3 haute température n’ont qu'une faible pro-
babilité de tirer des configurations d’énergie plus faible que celles
générées par des chaines 4 plus basses températures.

Un moyen efficace d’augmenter les échanges de configurations entre

processeurs consiste 3 interagir non plus sur des images entiéres
mais sur des configurations locales définies sur des blocs réguliers.
Les blocs de la chaine P transmis 3 la chaine P + 1 sont alors ceux
dont Dénergie est plus faible que celle de leurs correspondants dans
la chaine P + 1.

Notons T(k) la température du processeur k, X7 désigne la configu-
ration de la chaine j aprés s transitions et Pr)(X) est la réalisation
d’un pas de la chaine a température T(k) en partant de la configu-
ration X. Soit X = {J; Bi(X), Bi(X) correspondant au iéme bloc
de la configuration X, I’algorithme s’écrit :

Xy = ProlXd)
Vgl Xy = Prp(Xh)sin+1# ks
Xk, = {Bi/UB{(Proy(Xiem)) € U(B(XT))}U

{B:/U(BAXS") < U(Bi(Prgy(Xie-1)))}

T(1) > T(2) > ... > T(k) > ..T(P) ~ 0 et P désigne le nombre de
chaines.

Résultats expérimentaux

Pour valider les propriétés de convergence de Valgorithme paralléle,
un jeu de 41 séquences tests d’images 64x64 auxquelles a été appli-
qué un mouvement synthétique a été construit. Le mouvement est
constitué de quatres blocs de mouvements différents : une transla-
tion, une rotation, une divergence et une composée de rotation et
de divergence. La figure 1 présente pour les 41 paires d’images le
rapport entre I’énergie finale obtenue par relaxation stochastique
séquentielle (RS) (section 2.2) et Iénergie finale des configurations
obtenues par 1’algorithme basé sur les chaines multiples en paralléle
(CMP). Lalgorithme CMP a été systématiquement lancé pour
100 itérations et pour quatre processeurs virtuels, avec le méme jeu
de températures (T0 =80 ; T1=30; T2 =10; T3 = 0.01). Une
itération correspond 3 un passage complet sur Pimage. Pour I’algo-
rithme RS la descente en température est de la forme T, = @.T5hy
(o = 0.97). Le nombre d’itérations nécessaire pour atteindre la
convergence avec l’algorithme RS est présenté Fig 4, il est de 409
en moyenne.

On constate que la déviation entre P'algorithme paralléle et la re-
laxation stochastique est faible (8% au pire et pour une seule
image). Une centaine d’itération de I'algorithme CMP est cepen-
dant nécessaire pour atteindre des résultats satisfaisants. Le pro-
cesseur 3 haute température ayant & parcourir de maniére presque
exhaustive P’espace des configurations, il peut étre intéressant de
réduire cet espace. Pour cela nous proposons d’introduire une tech-
nique multigrille qui permet d’explorer rapidement des espaces de
configurations réduits aux résolutions grossieres.
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Figure 1 : Rapport des énergie finales mUéRﬁS)P_)

3.2 Algorithme multigrille

Afin de construire une succession d’espaces de configurations de
résolutions décroissantes, une pyramide passe-bas des observations
est créée (figure 2). Chaque niveau de cette pyramide est associé
4 une grille, de résolution équivalente qui supporte les primitives
3 estimer. Deux algorithmes de relaxation sont comparés sur cette
structure.

e Un algorithme multigrille standard de type descendant, [12]
(MGD) dans lequel 1'estimation se fait de la résolution la plus
grossiere vers la plus fine. A chaque niveau un algorithme de re-




pyramide des primitives

pyramide des observations

Figure 2 : Structure multigrille

laxation déterministe de type ICM est employé.

» Un algorithme multigrille basé sur les chaines de Markov en pa-
rallele (MGP) ol chaque niveau de la pyramide est associé 3 un
processeur qui, comme précédemment, développe une chaine homo-
geéne 3 température constante. Les températures sont décroissantes :
une température haute est associée au processeur travaillant 2 la ré-
solution la plus grossiére tandis qu’une température proche de zéro
est associée au processeur travaillant & la résolution la plus fine.
Comme pour ’algorithme présenté précédemment les interactions
sont périodiques et définies sur des blocs de I'image. La comparai-
son de deux niveaux de la pyramide nécessite une interpolation du
niveau supérieur. Par souci de simplicité et d’allégement des cal-
culs la fonction d’interpolation considérée est une simple répétition
de primitives. Les interactions se font de la maniére suivante : un
transfert de bloc entre deux niveaux donnés a lieu si ’énergie d’un
bloc interpolé est plus faible que ’énergie du bloc correspondant au
niveau inférieur.

Résultats expérimentaux

Ces deux algorithmes ont été comparés sur le méme banc test que
précédemment. Les courbes de la figure 3 représentent pour les 41
séquences, le rapport de I’énergie finale obtenue par les différents al-
gorithmes & celle obtenue par la relaxation stochastique (RS). Une
structure pyramidale & trois niveaux est utilisée et le jeu des tem-
pératures pour l’algorithme MGD est : 70=80; T1=15; T2 =
0.01. Dans cette version, la taille des blocs d’interactions entre ni-
veaux croit en cours de relaxation. La convergence est supposée at-
teinte lorsque I’énergie ne décroit plus sur 10 itérations successives.
La courbe 4 représente pour chacun des algorithmes le nombre d’ité-
rations requis pour atteindre la convergence. A titre de comparaison
la. courbe obtenue pour les ICM monorésolution est aussi donnée.
En moyenne 1’algorithme basé sur les chaines multiples (MGP) se
comporte mieux que 'algorithme descendant (MGD) et que 'ICM
monorésolution. La déviation par rapport & la relaxation stochas-
tique est cependant importante (15% dans le meilleur des cas). Les
mauvaises performances de la méthode multigrille s’explique prin-
cipalement par la perte d’informations que le filtrage passe-bas des
observations introduit aux niveaux de résolution grossiers. L’algo-
rithme multiéchelle, que nous présentons maintenant, permet de
pallier ce probleme.

1.2 T T T T T T T T
b U(RS RS — |
U MGD ——
1 MQOP s _)
ICM v e

[s) 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Numéro séquence

Figure 3 : Rapport des énergie finales
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Figure 4 : Nombre d’itérations

3.3 Algorithme multiéchelle

Afin d’éviter la dégradation des observations le long de la pyra-
mide, un nouveau schéma hiérarchique ne comportant qu’un seul
niveau d’observation a été élaboré (Fig 5). Le modéle multiéchelle

[ ¥ [
I LTATAVATLTETETA Y

observations o

primitives e*

Figure 5 : Modeéle multiéchelle

est décrit en détail, et justifié mathématiquement dans [11]. Il est
basé sur une approche originale qui permet de définir un modéle
markovien multirésolution globalement cohérent d’un point de vue
mathématique. Le principe de I’approche multiéchelle est d’estimer
le champ des primitives sur une succession de sous-espaces emboités
Q, C Qpey C ... C Qo = Q. L'espace §; correspond a un espace de
configurations “grossiéres” constantes sur des blocs de taille 2'x2*
(Fig. 6). On peut montrer, [11] que la résolution du probleme d’op-
timisation dans le sous-espace ); revient & résoudre le probleme
4 une échelle réduite d’un facteur 2¢ dans un nouvel espace Q; .
L’énergie & chaque niveau est déduite de celle au niveau le plus fin.
Ce modele a de multiples avantages par rapport a I’approche multi-
grille : il n’y a pas de dégradation des observations, il conduit & une
représentation globalement cohérente et permet une visite efficace

des configurations.
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Figure 6 : exemple de configuration dans §2;

Comme précédemment deux algorithmes de relaxation sont évalués
sur cette structure :

o un algorithme multiéchelle descendant (MED) dans lequel le
champ des primitives estimé au niveau “grossier” est interpolé an
prochain niveau et sert d’initialisation pour une nouvelle phase de
relaxation (I’algorithme ICM est utilisé & chaque niveau).

e un algorithme (MEP) basé sur les chaines de Markov multiples.
Ici, cependant aucune interpolation n’est nécessaire, I’énergie a
chaque niveau s’interprétant immédiatement au niveau le plus fin,
[11].
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Résultats expérimentaux

Pour le banc test, les figures 7 et 8 présentent respectivement les
niveaux énergétiques atteints par les différents algorithmes ainsi
que le nombre d’itérations requis dans chaque cas. La pyramide
d’estimation a 4 niveaux et les températures associées & (MEP)
sont :(T0=80; T1=30; T'2=10; T3 = 0.001).

Les deux algorithmes construits sur cette structure possédent des
propriétés de convergence trés satisfaisantes. s conduisent tous
deux 3 des niveaux d’énergie finaux proches de la relaxation sto-
chastique, avec un gain de 1 & 2 ordres de grandeur sur le nombre
d’itérations. C’est cependant 1’algorithme MED (non stochastique)
qui converge le plus rapidement et c’est donc lui qui a été finalement
retenu.
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Figure 7 : Rapport des énergies finales
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4 Conclusion et perspectives

Trois schémas de parallélisations d’algorithmes de relaxation dans
un contexte markovien ont été étudiés. La meilleur convergence
est obtenue pour le schéma monorésolution avec une approche par
chaines multiples mais au prix d’un nombre d’itérations qui reste
important. Dans le cas multiéchelle c’est le schéma de relaxation
descendant qui se dégage nettement. Cet algorithme (MED) se
préte de fagon naturelle 3 un parallélisme massif SIMD par remise &
jour simultanée des sites de 'image. L'implantation de P’algorithme
multiéchelle sur machine paralléle, dans un probléme d’estimation-
segmentation au sens du mouvement est actuellement étudiée.
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