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Résumé

Cet article traite de segmentation Bayesienne non supervisée d’images. Le
probléme, dans le cas de la segmentation dite “contextuelle” , réside dans I’ estimation
préalable des paramétres du mélange de distributions correspondant. La méthode
d’estimation utilisée est une variante originale de I’ algorithme EM : la reestimation de la
loi a priori par la moyenne des lois a posteriori est remplacée par I estimateur de Tilton.
Les performances de I’ algorithme ainsi obtenu sont comparées a celles de deux autres
méthodes de segmentation non supervisée : une méthode contextuelle utilisant le SEM
pour I estimation des paramétres et une méthode globale fondée sur le MPM, laquelle
requiert I' utilisation & un modéle Markovien.

Mots clés : mélange de distributions, estimation, classification Bayesienne,
segmentation contextuelle non supervisée, champs aléatoires de Markov.

Classification AMS : 62 A 15, 62 H 30.
Classification STMA : 04 070, 04 900.

Abstract

This paper deals with Bayesian unsupervised segmentation of images. The
problem, in the case of the so-called “contextual” segmentation, lies in the estimation of
the corresponding distribution mixture. The estimation method used is an original
variation of the EM algorithm : reestimation of the prior distribution by the mean value of
the posterior distributions is replaced by Tilton’s estimator. The way this algorithm
performs is compared with that of two other unsupervised segmentation methods : a
contextual one using the SEM to carry out parameter estimation and a global one, based
on the MPM algorithm, which requires a Markov fields model.

Keywords : distribution mixture, estimation, Bayesian classification, unsupervised
contextual segmentation, Markov random fields.

Manuscrit regu sous forme définitive le 22 janvier 1992,
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1. INTRODUCTION
1.1 Segmentation Bayesienne

Ce travail porte sur une approche statistique de la segmentation non supervisée
d’images. Le probléme de la segmentation Bayesienne peut s’écrire de la fagon suivante.
S désignant un ensemble de pixels (ou sites), une image est modélisée par un couple
(€=(C9)se s, X=(Xs)se 5) de champs aléatoires. Chaque s est 2 valeurs dans un ensemble
fini de classes Q={m;,..., x} et chaque X est une variable aléatoire réelle. L’image que
I’on observe, généralement gualifiée de “réelle”, est considérée commme une réalisation
du champ X et le probléme est celui de 1’estimation de la réalisation invisible de { a partir
des données X=x. Dans le cas de données satellite, { représente ce que 1’on appelle
généralement “la vérité terrain™.

Pour A et B tels que S 2 B o A, désignons par {5 (resp. Xp) la restriction de {
(resp. X) & A (resp. B). De manitre Ia plus générale, 1a segmentation Bayesienne induite
par la fonction de perte 0-1 consiste A estimer {4 par la configuration {s* pour laquelle la
probabilité conditionnelle 3 Xg=xp (la probabilité a posteriori ) est maximale. Ainsi,
selon le choix que I’on fait pour A et B, on dispose d’un large éventail de méthodes de
segmentation Bayesienne.

Parmi celles-ci on peut distinguer deux groupes selon le choix fait pour B : celui
des méthodes dites locales ou contextuelles et celui des méthodes globales. Dans le cas
des méthodes locales A est pris €gal a {s} et B est un ensemble, Vg, contenant s et un
petit nombre de pixels qui lui sont voisins. Les méthodes globales sont celles pour
lesquelles B coincide avec 1’ensemble S de tous les pixels de 1'image. Dans ce cas, si A
est pris égal a {s}, on obtient le MPM [Marroquin, Mitter, Poggio (1987)] et, s’il est égal
2 S, la méthode obtenue est celle du MAP décrite dans [Geman, Geman (1984)].

1.2 Estimation et robustesse des méthodes de segmentation

La mise en ceuvre de ces méthodes implique 1’utilisation de techniques différentes
selon le groupe auquel elles apparticnnent. Par ailleurs, une méthode, selon qu’elle
appartienne 2 I’un ou I’autre groupe, requiert la connaissance de parametres spécifiques
parmi ceux définissant la loi de probabilité du couple (£, X) et en ignore certains. Ainsi,
l'utilisation d'une méthode donnée implique une simplification implicite du modgle
général.
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De nombreuses études ont montré I’efficacité des méthodes Bayesiennes dans les
cas ol le modele adopté correspond au modele sous-jacent. De ce fait, il se pose le
probléme de 1a “robustesse” des méthodes Bayesiennes par rapport 2 1’évolution des
paramétres qu’elles ignorent. Dans la plupart des cas, la distribution du couple (§, X) est
inconnue et on doit alors, lors d’une phase préalable ou simultanément, estimer les
paramétres requis par la méthode de segmentation retenue. Désignons par ASNS,
Algorithme de Segmentation Non Supervisée, ’ensemble de la démarche Estimation-
Segmentation. Nous évaluerons la qualité d’un ASNS en termes de taux de pixels bien
classés; elle dépend, en dehors du probleéme de la robustesse par rapport aux paramétres
ignorés mentionné ci-dessus, de deux facteurs, lesquels sont la qualité des estimateurs
utilisés et la robustesse, au sens statistique, de la méthode de segmentation choisie,
robustesse par rapport aux paramétres utiles. Ainsi, lorsqu'une méthode est robuste par
rapport 4 un parameétre donné, c'est-a-dire quand son comportement varie peu quand la
valeur du paramétre s'écarte de sa vraie valeur, on peut se contenter d'un estimateur
rapide et pas nécessairement trés performant; par contre, il est important de disposer d'un
estimateur performant lorsque la variation du paramétre correspondant influe de maniére
significative sur le comportement de la méthode considérée. Finalement, 1’efficacité d’un
tel algorithme face 2 un probléme concret dépend de trois facteurs : I’adéquation a la
réalité du modele sous-jacent A la méthode de segmentation, la qualité des estimateurs et,
enfin, la robustesse de la méthode de segmentation par rapport aux paramétres utiles.

Dans ce travail, le centre d’intérét n’est pas la qualité des estimateurs seule mais la
qualité “conjointe” du couple formé de I’estimation des parametres et de la segmentation
sur la base des parametres estimés. Ainsi I’étude d’un ASNS portera sur deux facteurs F1
et F2 ot F1 désigne la robustesse par rapport a 1’évolution de certains paramétres
“ignorés™ et F2 représente 1’ensemble des facteurs “qualité des estimateurs™ et
“robustesse de la méthode par rapport aux paramitres utiles”. Nous présentons un nouvel
ASNS et I’objectif de notre travail est de comparer son efficacité avec celle de deux
ASNS déja existants, un local [Masson, Pieczynski (1990)] et un global [Chalmond
(1989)). Nous visons ainsi une double comparaison : une comparaison entre deux ASNS
locaux oii seul le facteur F2 intervient et une comparaison entre les ASNS locaux et un
ASNS global ol interviennent les deux facteurs F1 et F2. Pour ce faire, les algorithmes
seront, dans un premier temps, appliqués a des images modelisant les images SPOT; ces
images résultent de I’addition d’un bruit Gaussien a des images obtenues par simulation.
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1.3 Organisation de 1’article

Dans le paragraphe suivant, nous décrivons le modele retenu et donnons une
bréve interprétation des notions introduites en considérant une image SPOT réelle. Le
troisi¢me paragraphe est consacré 2 la description d’un nouvel ASNS et nous y rappelons
1a démarche des deux algorithmes auxquels il sera comparé. Nous y précisons également
1a signification des facteurs F1 et F2 dans le cadre retenu.

Les résultats des segmentations, accompagnés de commentaires, sont présentés
dans le paragraphe 4. Avant de conclure, nous donnons un exemple de segmentation
d’une image SPOT réelle.

2. MODELE HIERARCHIQUE

2.1 Description du modéle

Laloi Pgx du couple (€, X) est donnée par la loi Pz de { et la famille des lois
conditionnelles, {Px€, ee QcardS } de X sachant {=e. { sera supposé Markovien : la
loi de &5 conditionnelle & ({prs st égale 2 1a loi de s conditionnelle 3 ({e v Ol V est
un voisinage de s. Supposons, de plus, toutes les réalisations de £ possibles, 1a loi de {
est alors une distribution de Gibbs, celle-ci pouvant se mettre sous la forme (voir par
exemple [Dubes, Jain (1989)]) :

P,[e] =K ¢ VlE] )

oli 1a forme de 1’énergie U est liée a 1a forme de V, K étant 1a constante normalisatrice.

Dans le cas des images SPOT, Q représente les classes de nature de terrain
(“forét”, “désert”, “zone ubarnisée”, ...) et la Markovianité de { ne parait pas étre une
hypothése forte.

Nous supposerons que X est la somme de deux champs Y et B. Y modélise la
“variabilité naturelle” ou “texture” des classes (forét plus ou moins dense, présence de
roches dans le désert, ...) et B est le bruit de transmission.

X=Y+B @
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La loi de Y conditionnellement a { est définie de la maniére suivante. On se donne
k distributions Py, P2, ..., Px de Y conditionnelles aux réalisations uniformes de { :
{s=w; pour tout s€ S,..., {s=Wx pour tout s€ S, respectivement.

Pour une réalisation € quelconque de , soit alors Cy, C3,..., Ck la partition de S
définie par (se Cj)e>(es=0j) et Y1, Y2,..., Yk les restrictions de Y a Cj, Ca,..., Cx
respectivement. La distribution de chaque Yj est définie en tant que distribution marginale
de P;. On définit alors la loi de Y (conditionnelle 2 {=¢) en supposant I’indépendance des
variables Y1, Y2...., Yk. Cela définit la loi de ({, Y); en supposant 1’indépendance de
(£, Y) et B on définit 1a loi de ({, X) = (§, Y+B).

2.2 Simulation

Le modele hiérarchique ainsi défini est relativement général et la simulation des
réalisations de (C, X) est possible d&s que I’on dispose d’une méthode de simulation

pour Pz, Py, Pa,..Pg et Pp.

P¢ peut étre simulé par I’échantillonneur de Gibbs et nous supposerons P,
P,,...P et Pg Gaussiennes; il existe alors des méthodes pour les simuler. En particulier,
si les champs correspondants sont Markoviens, on peut encore utiliser 1’échantillonneur
de Gibbs.

La procédure de simulation est la snivante :
(i) on simule une réalisation £ de L.
(ii) on simule k réalisations y1, y2,..., Yk de Y selon les lois Py, Pa,...Px,
respectivement; y donné par :
k .
Y= & fera) Vs @

ol %, désigne la fonction indicatrice, est alors une réalisation de Y.
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3. SEGMENTATION BAYESIENNE NON SUPERVISEE
3.1 Méthodes contextuelles

Lorsque I’on choisit d’utiliser une méthode contextuelle pour la segmentation, il
n’est pas nécessaire de supposer { Markovien et on peut utiliser directement des fonctions
discriminantes. Ces fonctions sont déduites de la distribution de ({v, Xv) laquelle est

supposée indépendante de V.
Pour tout @; dans Q :

FD(@x,)= X Pl g =0X,=x) @

e

ot | V| désigne le cardinal de V et Q est I’ensemble des classes o { prend ses valeurs.

Alors :
*
¢ =o; © FD(o, x,) = Max FD(w,, xy) )
ij Q
Dans le cas général, la distribution de ({y, Xv), nécessaire au calcul des fonctions

discriminantes, est inconnue et doit &tre estimée a partir de ’observation X=x.

Soit F; la distribution de Xy sachant {y=¢; et supposons que {v est égal 2 €; avec
1a probabilité o;. La loi de Xy peut alors s’écrire :

N
F=2 oF ©)

i=1

ot N=(cara@)! V1.

Ainsi, le probléme est celui de 1’estimation des composants d’un mélange de
distributions.

Dans la suite, X est supposé Gaussien conditionnellement 2 {. Dans ce cas, F;
dépend d’un paramétre Bj composé d’un vecteur moyenne W;j et d’une matrice de
covariance I'j et le probléme réside dans I’estimation de & = {a=(a1,..., AN);
B=(B1,-.., BN)} 2 partir d’une réalisation x de X fournissant un échantillon de Xy.
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3.2 L’algorithme EM Modifié

3.2.1 L’algorithme EM Classique

Considérons une suite Vj, V,..., V;, de voisinages dans S de forme V et notons
{i et X; les restrictions respectives de { et X 2 Vj.

Le probléme de I’estimation de 6 = (o, B) 2 partir de X1, X»,..., Xp, étant celui de
I’estimation d’un mélange de lois, on peut le résoudre en utilisant 1’algorithme EM
classique décrit dans [Demspter, Laird, Rubin (1977)] et [Redner, Walker (1984)].

Le principe de cet algorithme consiste 3 maximiser par rapport 2 0 la
vraisemblance en X, X2,....Xn. I définit, 2 partir d’une valeur initiale 8(0), une suite
(6@)q de parametres qui, sous certaines conditions, converge vers 6.

Pour i € {1, ..., n} et &j dans Q tvl , désignons par pij(‘l) la probabilité a
posteriori, calculée sur la base de 6@ =(a@, B@ ), d’avoir 1a configuration €j sur Vj :

Pn, =Pog {5i =51 X =x;} )]

Alors, les nouvelles valeurs a(d+1) et B(@+1) données par I'algorithme EM satisfont :

oD =2 2 P ®)
et
> . 5@
?_:l XiPjj
p - —— ©.1
3 ;@

p (x;— Ll(jq-:—l)) (x;- u(;ul))tp(:})
rieh = 92)
Z @
Pjj

i=1
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On peut remarquer que les probabilités a priori sont reestimées par la moyenne des
probabilités a posteriori.

3.2.2 L’ estimateur de Tilton

L’algorithme que nous appelons EM Modifié (EMM) est obtenu en utilisant
I’estimateur décrit par Tilton et al dans [Tilton, Vardeman, Swain (1982)], une éwude
théorique de celui-ci étant proposée dans [Pieczynski (1989)].

En effet, dans 1’hypothése ol B est connu, Tilton propose un estimateur, que
nous noterons o*, pour le parametre c. Cet estimateur est construit de la fagon suivante :

Soient fy, f2, ..., f§ les densités des lois de probabilités de paramétres B, B2, ...,
Bn respectivement. Posons, pour tout j € {1,...,, N} :

n

1

Yj=n X6 (10)
=1

et considérons 1a matrice A(NXN) de terme général :

Alors o* est donné par :
ax=Aly (12)
o Y =t(Yy, ..., YN).

Les formules de reestimation de 1’algorithme EM Modifi€ sont obtenues
directement en remplacant (8) par :

o@D = (A@y1 Y@ 13)

ol Y@ et A sont calculées comme dans (10) et (11), respectivement, en utilisant la
valeur courante B(@ du parametre §.
Cette modification peut étre justifiée par les deux remarques suivantes :

(i) La valeur de (@ n’intervient pas dans le calcul de la nouvelle valeur
o@+1); on évite ainsi les problémes de robustesse de (8) par rapport & o,

(i) L’ étude numérique d’un cas simple de mélange de deux Gaussiennes
univariées de variance 1 montre que I’erreur quadratique moyenne de I’estimation donnée
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par (13) est moindre (lorsque B(@ tend vers B) que celle de I’estimation donnée par (8), et
ce, méme dans le cas qui lui est le plus favorable, 2 savoir a(@=o..

3.3 L’algorithme SEM

L’algorithme SEM, dont les avantages par rapport 2 1’algorithme EM sont exposés
dans [Celeux, Diebolt (1986)], est une procédure permettant de définir une suite (6(@)q

en utilisant des tirages stochastiques. On se place dans les mémes conditions que ci-
dessus et on adopte les mémes notations. Le calcul de 6(3+1) A partir de 8@ et x=(x|,

X2,..., Xp) s’effectue en trois étapes :

vl (i) Calcul, pour chaque x;, des probabilités a posteriori pij(‘l), je {1,...,N}, sur
Qivl,

(ii) Affectation de chacun des x; & une “classe™, qui est ici un élément de @1V,
l:iréedzamsﬂIvl selon la loi de probabilité :

B = (PP :je (L) a4)

On obtient ainsi une partition Qj, Q2,..., Qn de I’échantillon xi, x2...., Xa.

(iii) On pose alors :

@n_1
a7 = - Cand(Q) as)

et chaque B;(a+1) = (u;(a+1). T;(@*D) est donné par I’application des estimateurs
classiques, moyenne et covariance empiriques, sur le sous-échantillon Qj. X désignant la
fonction indicatrice,on a :

n

z X; xq.(xi)

p@d_j=t T
J

L 16.1)
i=zl XQj(xi)
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n
2z (x; - F(?+l))(xi - ll(;lﬂ))thj(xi)
i=1
D, (162)
: )
i=1 %oy(xy

L’utilisation du SEM comme préalable 2 la segmentation contextuelle des images
SPOT est décrite dans [Masson, Pieczynski (1990)]. Son principal intérét réside dans le
fait que la connaissance a priori du nombre de classes n’est pas nécessaire; en effet,
s’agissant d’images réelles, ce nombre est parfois difficile 2 déterminer.

3.4 Une méthode globale : I’algorithme EM Gibbsien

Cet algorithme global, développé dans [Chalmond (1989)] combine 1’algorithme
MPM, pour la segmentation, avec 1’algorithme EM, ce dernier permettant la reestimation
des parametres. La loi de € est une distribution de Gibbs relativement 2 un systéme de

voisinages {Vs} et dont la forme générale est donnée par (1). Un voisinage de forme Vg a
m=k Card(Vs) configurations possibles dans le cas ol Q, I’ensemble des classes,

contient k éléments. L’auteur suppose qu’a chacune de ces configurations correspond un
“label”; alors le parametre o caractérisant la distribution a priori est donné par les

probabilités conditionnelles :

Py =P(g;=w; | Vg de type j) an

Par ailleurs le champ X modélisant 1’image observée est supposé Gaussien
conditionnellement a { et les (Xs)se s sont indépendantes conditionnellement 3 £ :

P(Xle) = ITP(X; | &) (18)

s
Le parametre caractérisant le bruit est P=({pi}, 0) si Xs/es=w; suit une loi
Gaussienne de moyenne W; et d’écart-type 6. On doit donc estimer 8=(cx, B). Pour ce

faire, on considére la pseudo-vraisemblance fg, définie A partir des densités
conditionnelles et des distributions a priori par :

fo(€ =&, X) = Py(X | {=¢) Pg(e) 19

avee @
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Po(e) = TIRy(E; | Erey,)
L’algorithme EM définit alors 6@*+1) par :
MAX EfLog fg(CX) 1 X = %6
On obtient alors les formules de reestimation suivantes :

@D _ _Elng!x,69]

U ZE[n;1x69)
i

oil njj est le nombre d’occurences dans € telles que €5=i et Vs de type j.

Z Y96,
pgqﬂ) —seS_
Z49G)
seS

et:

2 2 fD0i)(xg - p Y
Z =19

iseS

100 =Py @, =ilxy

69

(20)

@1

(22)

(23.1)

(23.2)

(24)

Sous I’hypothése d’indépendance conditionnelle des variables X la distribution a
posteriori est aussi une distribution de Gibbs et on peut en simuler des réalisations a
I’aide de I'échantillonneur du méme nom. En utilisant une méthode de Monte-Carlo, on
peut alors calculer des approximations pour E[n;y/ x,8(] et pour (24), ces quantités ne

pouvant étre évaluées de fagon directe.
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4. OBJECTIFS ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

Dans la suite, nous désignerons respectivement par Alet A2 les ASNS locaux
fondés sur EMM et SEM, respectivement, et par A3 I’ASNS global de B. Chalmond.

4.1 Objectifs

Notre étude expérimentale vise & mesurer I’influence, sur le comportement des
trois algorithmes A1, A2, A3, de deux facteurs qui sont I’homogénéité de 1’'image, d’une
part, et la corrélation du bruit, d’autre part, lesquels peuvent étre considérés comme étant
objectifs. Plus précisément, nous nous intéressons aux deux problémes suivants :

4.1.1 Importance du caractére stochastique dans les algorithmes Al et A2

La différence entre les algorithmes Al et A2 se situe au niveau de la phase
estimation, basée sur les algorithmes EMM et SEM, respectivement. Ces derniers
peuvent étre interprétés comme étant des cas particuliers d’une procédure générale,
appelée ICE (Iterative Conditional Estimation) et décrite dans [Pieczynski (1990)). Cette
procédure engendre plusieurs méthodes d’estimation dans le cas de mélanges Gaussiens,
le caractére stochastique de celles-ci pouvant étre plus ou moins important {Marhic,
Pieczynski (1991)]. Les algorithmes EMM et SEM apparaissent, respectivement, comme
1a plus “déterministe” et la plus “stochastique” parmi toutes ces méthodes. Ainsi, la seule
comparaison de Al et A2 peut apporter des renseignements sur les interactions
éventuelles entre les facteurs “objectifs” cités ci-dessus et I'importance du caractére
stochastique de la méthode retenue. Plus précisément, nous allons regarder sur des
simulations 1’influence du caractére stochastique et des caractéristiques des données sur le
comportement des algorithmes A1l et A2, le facteur auquel nous nous intéressons étant le
facteur F2.

4.1.2 Importance de la corrélation spatiale du bruit

Les méthodes globales ne pouvant tenir compte de la corrélation spatiale du bruit
(en effet, lorsque le bruit est corrélé le champ a posteriori n’est plus Markovien, ce qui
rend sa simulation impossible), nous nous intéressons a I’influence de celle-ci sur le
comportement des algorithmes A1 et A2, d’une part, et A3, d’autre part. Concernant
Palgorithme A3, la corrélation du bruit est un facteur de type F1, lequel représente la
robustesse de I’algorithme par rapport 4 1I’évolution des paramétres ignorés.
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4.2 Simulations

Nous avons, dans un premier temps, généré, i I’aide de I’échantillonneur de
Gibbs, des réalisations de champs Markoviens aux quatre plus proches voisins, le
modele retenu étant celui de Ising. L’énergie U sur le réseau S est de la forme :

U(es) = lYlUl + 72U2 (25)

=2 o
xe$S

U,
U2 = Z wso)t

s,te Vg

Vs étant I’ensemble des couples (s, t) tels que s et t voisins.

Des valeurs de v, et ¥, dépend I’homogénéité des images (binaires) obtenues;
pour (Y1, Y2)=(+5.0, -2.5) (resp. (+2.0, -1.0)) on obtient celle désignée par IM1 (resp.

IM2) et présentée figure 1 (resp. figure 4).

En associant respectivement 0 et 2 aux deux classes nous avons dégradé ces
images par addition de bruit Gaussien centré, de variance 1. De 1’addition d’un bruit
blanc (BB) résultent les images présentées figures 2 et 5. Les images présentées figures 3
et 6 sont obtenues par addition d’un bruit spatialement corrélé (BC), généré par moyenne
mobile aux vingt quatre plus proches voisins, ce qui implique :

COV (BC(s), BC(1)) =0.8 (26)

si s et t sont deux sites adjacents.
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Figure 3: IM1+BC
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La méthode d’initialisation retenue est celle de I’histogramme cumulé qui nous
donne une premiére estimation des paramgtres du bruit et permet d’obtenir une premiére
segmentation par classification aveugle, laquelle consiste & ne tenir compte que de
I’observation faite sur le pixel a classer, i.e. & considérer Vg={s}.

) Sthode

image
IM1+BB 16.1 1 107 | 11.0 | 104 | 032} 038
IM1+BC 153 § 149 | 156 | 150 ] 105 | 138
IM2+BB 160 § 161 | 17.1 | 145 | 13.6 | 12.7

IM2+4BC 162 | 133 | 136 | 106 | 317 | 034

A4 Al A2 |ERT2} A3 |ERTS

Tableau 1: erreur théorique et pourcentages
de pixels mal classés

Les pourcentages de pixels mal classés sont donnés dans le tableau 1 ci-dessus,
A4 désignant la méthode “histogrammme cumulé-classification aveugle”. Concernant les
méthodes A1 et A2, les résultats présentés sont ceux obtenus en considérant Vg ={(s, t)
tels que t adjacent 2 s}.
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|

Figm?: 7: Figure 8: Figure 9:
A1(IM1+BB) A2(IMl+Bl}) A3@M l+§§).

R ) :
Figure 10: Figure 11: Figure 12:
Al1(IM1+BC) A2(IM1+BC) A3(IM1+BC)
il o = g - -

Figure 13: ' Figure 14: Figure 15:

A3(IM2+BC)

Les segmentations obtenues par les méthodes Al, A2 et A3 sont présentées dans
les figures précédentes (7 a 15), Aj(IMi+B*) désignant la segmentation de IMi+B* par la
méthode Aj, et ce, pour i=1, 2, j=1, 2, 3 et *=B ou C.
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Dans le tableau 1 rious donnons également, pour chacun des cas, une estimation
de P’erreur théorique de la méthode contextuelle; cette estimation est obtenue en simulant
10000 données indépendantes de ({v, Xv) et en calculant le taux de données mal
classées. ERT2 désigne I’erreur théorique relative a la méthode contextuelle pour laquelle
Vs est de la forme ci-dessus et ERTS celle relative 2 la méthode prenant en compte les
quatre plus proches voisins.

4.3 Interprétation des résultats

(i) L’algorithme A4, classique et facile 3 mettre en ceuvre, s’avere, dans certains
cas, plus efficace que les algorithmes A1, A2 ou A3.

(ii) Les performances des algorithmes A1(EMM) et A2(SEM) sont comparables,
Al manifestant toutefois une légere supériorité. Ainsi, la méthode contextuelle semble
étre robuste par rapport a 1’évolution du caractére stochastique de 1’estimateur des
composantes du mélange a considérer.

(iii) On peut remarquer que les pourcentages de pixels mal classés relatifs a Al et
A2 évoluent comme I’erreur théorique ERT2 en fonction de I’homogénéité de I'image et
de la corrélation spatiale du bruit. Cela semble indiquer une stabilité des ASNS locaux par
rapport a ces deux facteurs.

(iv) En revanche, 1’algorithme A3(EM Gibbsien) est trés sensible & I’évolution de
ces deux facteurs. Cet algorithme est plus performant que les algorithmes A1l et A2 dans
trois des cas présentés mais ses performances se dégradent de manilre significative dans
le demnier cas (IM2+BC). Ainsi, A3 n’est pas robuste par rapport 2 la corrélation spatiale
du bruit, laquelle est dans ce cas un facteur de type F1. -

5. SEGMENTATION D’UNE IMAGE SPOT REELLE

Nous avons appliqué les trois algorithmes A1, A2 et A3, les paramétres étant
initialisés, comme précédemment, & I’aide de I’algorithme A4, sur une image SPOT d’une
région de Guinée-Bissau (ﬁgmel9). La segmentation obtenue par A4 a partir de laquelle
sont initialisés les paramétres 2 estimer est présentée figure 20 et les segmentations
obtenues par Al et A2 sont présentées figures 21 et 22, respectivement.
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classe 1 2 3 4
moyenne 57.9 629 68.3 68.7
variance 19 14.1 1.1 457

covariance 14 9.5 0.8 354

Tableau 2: estimations obtenues par SEM
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Le nombre de classes estimé par le SEM est de 4; le nombre de voisins ayant été
limité 2 un, les parametres estimés par le SEM sont donnés dans le tableau 2; les
covariances données dans ce tableau sont les covariances intra-classe. Les estimations
obtenues par EMM, 2 savoir les vecteurs moyenne et les matrices de covariance, sont
présentées dans le tableau 3.

j vécteur moyenne matrice des covariances
71.1 259 264

1 714 264 28.4

6 68.8 17 14
68.9 14 20

1 58.2 32 2.7
58.3 27 33

16 63.1 09 09
68.1 09 09

Tableau 3: estimations obtenues par EMM

Dans ce tableau j désigne le type de la configuration; il peut prendre 16 valeurs puisque ici
card(Q)=4 et | v | =2, mais, dans ce tableau, nous ne donnons que les estimations
relatives aux configurations telles que {s ={;.

Si I’on considere les tableaux 2 et 3, on constate que les variances estimées par
I’une ou I’autre des méthodes EMM ou SEM sont différentes selon la classe considérée.
C’est la raison pour laquelle nous n’avons pas appliqué I’algorithme EM Gibbsien a
I'image SPOT; en effet, dans [Chalmond (1989)], 1’auteur précise que, si la variance
n’est pas constante sur toute 1’'image, alors les résultats obtenus par son algorithme ne
sont pas trés bons.

Par ailleurs, il est difficile d’établir des conclusions 2 partir des segmentations
obtenues dans le cas de 1'image SPOT; en effet, concernant celle-ci nous ne disposions
pas de la vérité terrain, laquelle nous aurait permis de comparer de maniere “objective” la
qualité respective de ces segmentations.
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6. CONCLUSIONS

L’étude que nous avons faite sur des simulations permet d’avancer trois
conclusions générales :

1-Stabilité des méthodes locales : La méthode contextuelle est, d’une part, peu sensible au
choix des estimateurs pour I’estimation des composantes du mélange et, d’autre part, elle
est stable par rapport 2 1’évolution de 1’homogénéité de 1’image et de la corrélation du
bruit; en effet, les résultats relatifs 2 A1 et A2 montrent que les erreurs commises par 1’un
ou Pautre de ces algorithmes sont relativement indépendantes de 1’image considérée et
évoluent comme ’erreur théorique ERT2.

2- Instabilité de la méthode globale étudiée : Les performances de cette méthode sont
excellentes dans le cas IM1+BB, trés bonnes dans le cas IM1+BC, acceptables dans le
cas IM2+BB et trés mauvaises dans le cas IM2+BC. Concernant cette méthode, 1’erreur,
évaluée en termes de pourcentage de pixels mal classés, ne se comporte pas de la méme
facon que ERTS5 qui est un majorant de ’erreur théorique de la méthode MPM.
L’algorithme A3 apparait donc comme étant trés sensible 2 1’évolution de ’homogénéité
de I'image et de la corrélation du bruit. Ce dernier facteur étant de type F1 pour
I’ensemble des ASNS globaux, il serait intéressant de savoir si cette instabilité est
partagée par d’autres algorithmes faisant partie de cette famille, en particulier ceux faisant
appel au MAP dont 1’algorithme de recuit simulé.

3- Non universalité des algorithmes : L’efficacité des algorithmes est relative au type
d’image considéré; de plus, dans certains cas, les performances de I’algorithme A4, trés
simple et rapide, sont comparables a celles des algorithmes A1, A2 et A3. Ainsi, il est
probable qu’il existe toute une classe d’images réelles dont la segmentation ne nécessite
pas I'utilisation d’ ASNS statistiques relativement complexes.

Notre étude apporte ainsi quelques éléments de réponse au probléme du choix,
face 2 une image réelle donnée, de la meilleure méthode de segmentation. Dans le cas
simple d’une image 2 deux classes les méthodes locales semblent assez stables, le cas de
type IM2+BC apparaissant comme le plus propice 2 leur utilisation . La méthode globale
A3 est tres instable; elle est, par ailleurs, trés performante dans les cas de type IM1+BB.
Ainsi, s’il s’agit de traiter une image réelle A deux classes, on peut, dans un premier
temps, estimer par EMM ou SEM 1la loi de (§y, L, Xy, Xs) pour s et t voisins. On peut
ensuite décider, a partir des indications quant 2 I’homogénéité de 1’image et 2 la
corrélation du bruit contenues dans la loi estimée, lequel parmi les quatre cas présentés est
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le plus proche de I’image considérée. On choisit alors, en considérant le tableau 1, la
méthode la plus intéressante parmi celles qui y sont étudiées.

Notre étude appelle d’autres questions parmi lesquelles :

(i) Les propriétés constatées se conservent-elles lorsque le nombre de classes
augmente?

(ii) L’instabilité de A3 est-elle commune 2 tous les ASNS globaux?

(iii) Quel est le comportement des ASNS globaux et locaux lorsque la variance du
bruit dépend de la classe?
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