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Résumé

L'application des modèles de Markov cachés en traitement d'images, connaissait un essor consi-

dérable à partir des années quatre-vingt. Leur succès est dû à leur aptitude à produire, lorsque les

divers bruits présents dans l'image considérée sont importants et lorsque les données correspondent

bien au modèle utilisé, des résultats spectaculaires dépassant parfois les capacités de l'÷il humain.

En segmentation d'images, la problématique traitée dans cette thèse, la plupart des images sont de

grande taille, ce qui augmente le temps de calcul de paramètres et de processus estimés, et rend

les méthodes classiques impraticables. Ainsi, l'objectif principal de ce travail est d'alléger cette

malédiction de dimension.

Ce travail est divisé en deux parties : la première comporte un ensemble d'études comparatives

entre les estimateurs itératifs des paramètres du modèle chaine de Markov cachée ; entre les stra-

tégies Bayésiennes utilisées pour estimer la con�guration �nale du processus caché X ; et entre les

chaines de Markov cachées utilisées en segmentation d'images. Elle présente, également, des com-

paraisons entre les chaines de Markov cachées à processus caché stationnaire et non-stationnaire.

En�n, elle expose les modèles de Markov cachés �oues. Nous utilisons ces approches pour segmenter

des images : niveau de gris, couleurs, texturées, cérébrales IRM et �oues.

La deuxième partie expose quelques nouvelles méthodes algorithmiques réduisant le temps d'exé-

cution du modèle chaine de Markov cachée à bruit indépendant. Nous exposons trois méthodes,

la première est basée sur la technique "diviser pour régner", à estimation indépendante qui divise

l'image en blocs de même taille, chaque bloc s'exécute indépendamment des autres blocs d'une ma-

nière séquentielle. Et la deuxième, à estimation dépendante où le traitement de chaque bloc courant

dépend du bloc précédent. Ces approches sont utilisées pour segmenter des images niveau de gris et

couleur de grande taille. Dans la troisième méthode, nous considérons un modèle non-stationnaire

d'une chaine de Markov triplet basé sur l'estimation dépendante des paramètres. Ensuite, nous

utilisons le parallélisme pour estimer simultanément les con�gurations �nales du processus caché

X et du processus auxiliaire U . Cette approche est utile pour segmenter des images cérébrales IRM.

En outre, pour l'extraction de la région d'intérêt (la tumeur), nous proposons une nouvelle tech-

nique d'extraction basée sur une hybridation entre la technique de seuillage et les opérations de

morphologie mathématique.

Finalement, les résultats expérimentaux obtenus sont très encourageants, nous arrivons à réduire

clairement le temps d'exécution et à faire l'opération de localisation de la tumeur avec une grande
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précision.

Mots-clés : Segmentation d' images, Chaine de Markov cachée stationnaire, Diviser pour régner,

Chaine de Markov cachée non-stationnaire, Parallélisme, Technique de seuillage, Morphologie Ma-

thématique.
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Abstract

The application of hidden Markov models in image processing was booming in 1980s. Their

success is due to their ability to produce, when the various noises present in the image under consi-

deration are important and when the data correspond to the model used, sometimes the spectacular

results beyond the capabilities of the human eye. In image segmentation, the problematic treated in

this thesis, most images are large, which increases the calculation time of parameters and processes

to be estimated, and makes the classical methods impractical. Thus, the main objective of this

work is to alleviate this dimensional curse.

This work is divided into two parts : the �rst one includes a set of comparative studies between

the iterative estimators of the parameters of Hidden Markov Chain model ; between the Bayesian

strategies used to estimate the �nal con�guration of hidden process X ; and between the Hidden

Markov chains used in image segmentation. It also presents comparisons between stationary and

non-stationary Hidden Markov chains. Finally, it exhibits the fuzzy Markov models. We use these

approaches to segment images : gray level, color, textured, cerebral MRI and fuzzy.

The second part presents some new algorithmic methods to reduce the execution time of Hidden

Markov Chain with independent model. We expose three methods, the �rst one is based on the

"divide and conquer" technique, with independent estimation, which divides the image into blocks

of the same size, each block executes independently from the other blocks by sequential way. And

the second one, with dependent estimation, where, the processing of each current block depends

on the previous block. These approaches are used to segment large gray level and color images. In

the third method, we consider a non-stationary model triplet Markov chain based on dependent

estimation of parameters. Then, we use the parallelism to estimate the �nal con�gurations of the

hidden process X and the auxiliary process U simultaneously. This approach is useful for segmen-

ting MRI brain images.

In addition, for the extraction of the region of interest (the tumor), we propose a new extraction

technique based on a hybrid between the threshold technique and the mathematical morphology

operations.

Finally, the experimental results obtained are very encouraging, we arrive to reduce the execution

time clearly and to do the tumor localization operation with great precision.

Keywords : Image segmentation, Stationary Hidden Markov Chain, Divide and conquer, Non-

Stationary Hidden Markov Chain, Parallelism, Threshold, Mathematical Morphology.
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Introduction Générale

Cadre général

L'évolution rapide de la technologie de l' information numérique et multimédia a mis en évidence

l'image comme un outil indispensable pour réussir la transmission des messages non verbaux dans

le but d'assurer une communication indirecte ou apprentissage à travers son contenu. Elle transfère

des messages et des idées, l'image occupe une place de plus en plus large dans plusieurs domaines

de la vie quotidienne : la médecine, publicité, industrie, etc..

Le traitement d'images [1] est l'ensemble de techniques permettant de modi�er une image nu-

mérique, a�n d'améliorer sa qualité ou d'en extraire des informations. Il est basé sur quelques trans-

formations mathématiques telles que la technique de �ltrage [2], la classi�cation des images [3], la

reconnaissance [4, 5], la segmentation et la restauration [6]. La segmentation d'images [7] �gure

parmi les problèmes les plus importants et les plus compliqués dans un système de traitement

d'images. Parfois, elle peut être confondue avec la classi�cation, cette opération permet d'extraire

les objets et les composants d'images a�n d'aider l'÷il humain à analyser les di�érentes régions

de l'image et d'extraire les informations utiles de cette image. Elle consiste à distinguer les pixels

de l'image, qui ont des caractéristiques similaires comme la couleur, la texture et l'intensité en

régions....

De nombreuses techniques de segmentation existent dans la littérature [1, 7, 8]. Parmi, les plus

simples, la technique de seuillage et l' histogramme [9] ; le seuillage est basé sur l'indexation des

régions similaires de l'image par un seuil, par exemple la binarisation des images qui consiste à dé-

�nir deux seuils : l'un pour les pixels de couleur blanche et l'autre pour les pixels de couleur noire.

L'approche par région [10] et l'approche par contour [11] sont deux approches de segmentation bien

connues, la première consiste à diviser l'image en régions homogènes en fonction de la similarité

entre les composantes des régions, par contre, la deuxième approche divise l'image en régions en

fonction de la discontinuité entre les composantes des régions. En outre, il existe de nombreuses

méthodes fondées sur ces deux approches, nous citons la méthode de croissance des régions(Region-

Growing) [10] et la méthode division et fusion(Split and Merge) [12] qui sont deux variantes de

l'approche par région. L'approche par contour admet des variantes comme le contour actif [13], le

contour de Sobel et le contour de Canny [14]. Certaines techniques récentes combinent l'approche
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par région et l'approche par contour comme la Morphologie Mathématique(MM) [15, 16, 17] et la

Ligne Partage d'Eau (LPE) [18], notons que ces techniques donnent de meilleurs résultats en com-

paraison avec l'approche par région et l'approche par contour.

L'algorithme de K-moyenne(K-means) est également une autre méthode de segmentation [19], basée

sur la technique de partitionnement des données (Clustering) [20]. Il consiste à segmenter l'image

en régions en classant les pixels de l'image dans une classe d'appartenance appropriée répondant

à certains critères, tels que la distance entre les pixels, les degrés d'appartenance et le nombre de

pixels voisins.... Notons que le choix d'une méthode de segmentation dépend de nombreux critères

de sélection, par exemple la nature de l'image, les informations dominantes, les caractéristiques des

objets à extraire...

Récemment, plusieurs recherches ont été menées pour segmenter les images d'une manière sé-

mantique et rapide. Parmi celles-ci, nous trouvons les coupes de graphes et les réseaux de neurones

convolutifs, ces méthodes ont été utilisées pour segmenter les images : couleurs, niveau de gris,

2D, 3D, médicales et satellites de diverses bases d'images. Dans [21], les auteurs ont décrit une

nouvelle infrastructure logicielle(framework) pour une extraction des objets d'une manière e�cace

à partir des images de N dimensions ND en utilisant le coupe de graphe s/t. Les mêmes au-

teurs ont introduit dans [22] une nouvelle implémentation de l'algorithme Flot Maximal/Coupe

Minimale(Max-Flow/Min-Cut), utilisée par la coupe de graphe pour segmenter et restaurer les

images. En plus, Sandler et al [23] ont proposé une nouvelle version de l'architecture mobile Mo-

bileNet V2, utilisée dans la phase de convolution par les réseaux convolutifs, en se basant sur

les résidus inversés et les goulots d'étranglement linéaires pour segmenter et détecter les objets des

images. Ensuite, Kniaz [24] a proposé une nouvelle version du réseau convolutif Generative Adversa-

rial Neural Network(GAN), appelée Conditionnel Generative Adversarial Neural Network(CGAN)

pour segmenter un ensemble d'images satellites multispectrales. Également, dans un autre travail,

Kniaz [25] a proposé un nouveau réseau de Generative Adversarial Neural Network, appelé Hydro

Generative Adversarial Neural Network (HydroGAN), ce modèle a été utilisé pour étiqueter les

régions hydrographiques dans les images satellites, il est capable d'étiqueter les objets hydrauliques

dans les di�érentes saisons de l'année. Une nouvelle architecture d'encodage et décodage a été dé-

veloppée pour la segmentation d'images appelée SegNet [26]. Dans [27], les auteurs ont comparé

cette nouvelle contribution avec d'autres architectures de réseaux convolutifs existantes.

Par la suite, les auteurs [28] se sont concentrés sur les tâches de perception du réseau convolutif

en améliorant un système multitâches, appelé Uni�ed Perceptual Parsing Net(UPENet), basé sur

l'analyse perceptive uni�ée, ils ont évalué cette nouvelle framework en segmentation d' images. Plus

récemment, [29] ont étudié la représentation de la résolution des réseaux convolutifs à haute réso-

lution en introduisant une simple modi�cation : par l'augmentation de la représentation à haute

résolution en agrégeant, la forme des représentations de toutes les convolutions parallèles.

Dans ce travail, nous nous intéressons à la segmentation d'images par les Modèles de Markov Ca-
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chés(MMC) [30]. Ces modèles sont des méthodes de segmentation statistiques non supervisées [31],

basés sur la technique de clustering. Ils sont utilisés dans de nombreuses applications telles que

l'imagerie médicale [32,33], l'imagerie sonar [34], l'imagerie industrielle et l'imagerie satellitaire ou

aérienne [35]. En particulier, en imagerie satellitaire ou aérienne de telles méthodes ont été utilisées

à diverses �ns comme, à titre d'exemple, la classi�cation des zones ou l'extraction des structures,

l'interprétation des scènes. Les MMC sont des modèles robustes, capables de segmenter les images

avec de bons résultats, ils sont très attractifs, ils fournissent un cadre probabiliste très général pour

l'analyse d' images ce qui valide notre choix à utiliser ce modèle pour segmenter les images.

Nous distinguons trois types de MMC classiques : les champs, les chaînes et les arbres. Chaque

modèle a sa propre procédure de modéliser l'image avant de la segmenter. Les champs de Markov

cachés [36] ont pour principe de décomposer l'image en blocs de pixels voisins, chaque bloc contient

au moins quatre ou huit pixels voisins. Chaque bloc représente un ensemble de cliques d'ordre dif-

férente. Ce modèle markovien donne de bons résultats de segmentation, mais il nécessite un temps

et une unité d'exécution importants par rapport aux deux autres modèles markoviens [36,37]. Les

chaînes de Markov cachées transforment l'image 2D en 1D en respectant que deux pixels voisins

dans l'image 2D doivent rester voisins dans la chaîne 1D. Il existe de nombreux parcours pour

transformer l'image 2D en chaîne 1D, comme le parcours fractal de Hilbert Peano [38], le parcours

Zigzaging, le parcours ligne par ligne, le parcours colonne par colonne, .... Les arbres de Markov

cachés sont des cas particuliers des chaînes de Markov, nous devons utiliser la représentation qua-

darbre [39], ou d'autres représentations d'arbres pour convertir une image en forme d'arbre.

En outre, nous trouverons les MMC récents, qui représentent une généralisation aux modèles clas-

siques, tels que les modèles de Markov couples [40, 41], les modèles triplets [36] et les modèles

évidentiels [42]. Ces modèles sont utilisés pour résoudre les problèmes de modélisation que les mo-

dèles classiques sont incapables de les résoudre. Une autre représentation récente de ces modèles

est la version �oue, elle est utilisée pour segmenter les images �oues [43,44]. Récemment, plusieurs

travaux ont utilisé les MMC dans des applications de segmentation et de restauration des signaux

et d'images [45,46,47].

Contributions

À partir des études e�ectuées sur l'utilisation des MMC en segmentation d'images [48,49], nous

constatons que leur problème principal est la complexité de calcul. Évidemment, les dimensions

d'une image segmentée sont très grandes, ainsi que le temps de calcul des paramètres et les dimen-

sions et le nombre des processus à estimer. De ce fait, les méthodes classiques sont impraticables

et que même la réduction de la taille de données à traiter peut provoquer une perte totale de l'in-

formation. Pour résoudre ce problème des grandes dimensions, nous proposons quelques techniques

fondées sur les techniques "diviser pour régner" et "parallélisme".

Tout d' abord, nous présentons deux approches basées sur la technique "diviser pour régner", la
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première à estimation indépendante, il s'agit d'une méthode traditionnelle de division qui divise

l'image à traiter en un ensemble des sous-blocs de même taille, chaque bloc est segmenté indépen-

damment des autres à l'aide du modèle chaine de Markov cachée à bruit indépendant. Chaque bloc

composant l'image est traité indépendamment d'une manière séquentielle comme une sous-image.

La deuxième approche à estimation dépendante, divise l'image en un ensemble de blocs de même

taille, le traitement de chaque bloc dépend du résultat de bloc précédent. A�n de réduire davantage

le temps d'exécution de la segmentation, nous proposons deux extensions de la deuxième approche,

chaque extension a ses propres principes et procédures. Nous avons utilisé ces approches pour seg-

menter des images niveau de gris et couleur, de grande taille [50].

Ensuite, l'approche à estimation dépendante a été réutilisée pour accélérer le temps d'exécution

du modèle récent chaine de Markov triplet, nous proposons trois méthodes di�érentes. La première

appelée chaine de Markov triplet hiérarchique, pour estimer de façon hiérarchique les paramètres

du modèle triplet. Dans la deuxième méthode dite chaine de Markov triplet parallèle, nous gardons

le même processus d'estimation que la chaine de Markov triplet. Les processus cachés X et U de ce

modèle sont estimés, en parallèle, en utilisant soit les multiprocessus ou les threads. La troisième

méthode est basée sur les deux dernières approches, elle utilise l'approche à estimation dépendante

pour estimer les paramètres du modèle triplet, et dans la phase �nale de décision, elle utilise les

techniques de parallélisme pour estimer simultanément les processus cachés X et U . Ces trois ap-

proches ont été appliquées pour segmenter les images cérébrales IRM.

Finalement, pour extraire la région d'intérêt(tumeur) avec précision, nous proposons une nouvelle

approche qui applique la technique de seuillage suivie des opérations de la morphologie mathéma-

tique. Nous réalisons aussi une étude comparative entre les opérations de la morphologie mathéma-

tique telles que l'érosion, la dilatation, l'ouverture et la fermeture, a�n de trouver l'opération qui

détecte avec précision la forme de la tumeur.

Plan du mémoire

Ce manuscrit est organisé comme suit :

Le premier chapitre décrit les di�érents modèles de Markov cachés utilisés en segmentation d'images,

à savoir, les modèles classiques : champs, chaines et arbre ; puis les modèles de Markov récents :

modèles de Markov couples, modèles de Markov triplets et modèles de Markov �oues.

Le deuxième chapitre présente un ensemble des comparaisons entre les estimateurs itératifs, entre

les estimateurs Bayésiens, entre les chaines de Markov cachées stationnaires, entre les chaines de

Markov cachées stationnaires et non-stationnaires, et �nalement nous présentons le modèle de

Markov �oue : chaine de Markov cachée �oue.

Dans le troisième chapitre, nous exposons nos contributions pour les modèles de Markov classiques.

Ce chapitre se divise en deux sections, la première présente l'approche à estimation indépendante.

Puis, la deuxième section expose l'approche à estimation dépendante et ses variantes.
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Le dernier chapitre présente nos contributions pour accélérer le temps d'exécution du modèle de

Markov triplet, ainsi que l'approche proposée pour extraire la région d'intérêt avec précision à partir

des images cérébrales IRM segmentées.

Finalement, nous clôturons ce mémoire par une conclusion et des perspectives.
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Chapitre 1

Généralités sur la segmentation

markovienne des images

1.1 Introduction

Un modèle de Markov caché est un modèle statistique composé d'états cachés, d'observations et

de transitions. Chaque état émet des observations. Nous travaillons donc sur la séquence d'observa-

tions générées par les états, et pas sur la séquence d'états. Une transition matérialise la possibilité

de passer d'un état à un autre. Un MMC est donc un processus stochastique qui se compose de

deux processus, un observé Y et l'autre caché X.

La segmentation d'images [51] est une opération de traitement d'images qui regroupe plusieurs

approches mathématiques qui servent à étiqueter les pixels ou les voxels d'une image. Les pixels ou

voxels ayant la même étiquette représentent une région homogène, l'ensemble des régions homogènes

représente l'image segmentée. L'image résultat facilite à l'être humain la connaissance préalable de

sa totalité, ce qui facilite l'analyse et la prise de décision. Plusieurs approches mathématiques ont

été développées en segmentation d'images. Parmi celles-ci la segmentation markovienne.

La segmentation markovienne d'images [52], est une segmentation basée sur l'approche de seg-

mentation par région qui sert à segmenter l'image selon la similarité de ces régions composantes.

Il s'agit d'une segmentation statistique non supervisée basée sur la classi�cation des pixels dans

une classe précise. Elle estime l'image résultat de segmentation, notée X, qui représente la partie

cachée du processus markovien à partir de l'image d'entrée, notée Y , qui représente l'ensemble des

observations du processus markovien. Elle cherche la classe d'appartenance xn de chaque pixel yn
qui compose l'image..

La partie cachéeX = (Xn)Nn=1 est dé�nie dans l'ensemble de classes d'appartenance Ω = {ω1, ω2, ...., ωK}
avec K est le nombre de classes d'appartenance, il est initialisé par l'utilisateur. La partie observée

Y = (Yn)Nn=1 est dé�nie dans l'ensemble R, avec N est la taille totale de l'image originale. Les

MMC estiment le processus caché X sachant le processus observé Y en maximisant la probabilité a

posteriori P (X|Y ) de X sachant Y en utilisant la règle de Bayes [53]. Dans le cas de segmentation
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d'images, les MMC considèrent que Y et X sont discrets.

P (X|Y ) = max
P (Y |X).P (X)

P (Y )
(1.1)

Où :

� P (Y |X) : est la probabilité a posteriori de Y sachant X.

� P (X) : est la probabilité a priori du processus X.

� P (Y ) : est une constante de normalisation P (Y ) = 1.

Pour trouver la classe d'appartenance c d'un pixel yn, il faut calculer :

c = argmaxx(P (Y |X).P (X)) (1.2)

Le principe de la segmentation markovienne est de créer une partition X en sous-ensembles des

régions qui possèdent des caractéristiques d'homogénéité à partir de l'image observée X.

Dans ce chapitre, nous exposons les di�érents modèles de Markov utilisés en segmentation d'images

et restauration de signaux. Nous commençons par les modèles de Markov classiques ; à savoir :

champ, chaine et arbre, puis nous décrivons les modèles récents : couples et triplets. Aussi, nous

présentons le modèle de Markov �oue et nous terminerons par une conclusion.

1.2 Les modèles de Markov cachés

Les modèles de Markov cachés en segmentation d'images sont divisés en deux catégories prin-

cipales : classique et récente. Dans les modèles classiques le processus caché X est markovien,

homogène et stationnaire, et les observations Y sont conditionnellement indépendantes du proces-

sus caché X. Pour cette raison, ces modèles sont appelés par les modèles de Markov cachés à bruit

indépendant. Les modèles récents sont utilisés pour résoudre les problèmes de modélisation que les

modèles classiques ne peuvent pas les résoudre. Par exemple, les modèles couples sont utilisés pour

modéliser le bruit ou la texture, ils supposent que le couple X caché et Y observé est markovien

et stationnaire. Les modèles triplets servent à modéliser les problèmes de la non-stationnarité du

processus caché X ou à modéliser le temps de séjour du processus markovien X, en introduisant

un troisième processus U qui est auxiliaire, il est utilisé soit pour représenter le changement des

transitions du processus caché X ou pour représenter le temps de séjour du processus markovien X.

Le choix d'un modèle de Markov caché pour segmenter une image dépend de la nature des données

à traiter : stationnaires, non-stationnaires, bruitées, texturées.... Les di�érents modèles de Markov

utilisés en segmentation d' images sont résumés dans cette �gure :
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Figure 1.1 � Les modèles de Markov cachés utilisés en segmentation des images

1.3 Les phases d'estimation des paramètres

L'estimation d'une image résultat de segmentation par les modèles de Markov cachés requiert

trois phases d'estimation de paramètres :

1. La phase d'initialisation des paramètres.

2. La phase d'estimation itérative des paramètres.

3. La phase de décision �nale.

Dans la phase d'initialisation, on initialise les paramètres des processus X et Y , ainsi que, le proces-

sus caché X0 à l'aide d'un algorithme de segmentation qui utilise la technique de clustering. Dans

la deuxième phase on estime les paramètres des processus X et Y itérativement en utilisant les es-

timateurs itératifs à savoir, EM(Espérance-Maximisation)en anglais(Expectation�Maximization),

SEM(Stochastique Espérance-Maximisation)en anglais(Stochastic Expectation�Maximization),

ECI(Estimation Conditionnelle Itérative)en anglais(Iterative conditional Estimation)......Après la

convergence de ces algorithmes, les MMC utilisent dans la phase de décision �nale les stratégies

Bayésiennes telles que l' algorithme, MAP(Maximum A Posteriori)en anglais(Maximum A Pos-

teriori) et l' algorithme MPM(Mode a posteriori des Marginales) en anglais(Marginal Posteriori

Mode) pour estimer la con�guration �nale du processus caché X. Les stratégies Bayésiennes servent

à estimer la con�guration �nale de X en maximisant la probabilité a posteriori.

Le schéma suivant montre la démarche de segmentation d'images suivie par les MMCs :
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Figure 1.2 � La démarche de segmentation des images par les MMCs

1.4 Les champs de Markov cachés

Le modèle Champs de Markov Caché(CHMC) [54] est un outil de base de traitement statistique

des images, utilisé depuis les années quatre-vingt [55]. Grâce aux progrès des techniques calculateurs

qui ont rendu le temps de calcul concevable, l'utilisation de ce modèle est devenue possible. Le

CHMC assure la corrélation spatiale entre les pixels de l'image à segmenter [56, p. 84]. Plusieurs

travaux dans la littérature ont utilisés ce modèle pour segmenter les images [57,58,59].

Une image est considérée comme un ensemble de réalisations d'un champs aléatoire Y de taille N

qui prennent ses valeurs dans l'ensemble R, associé à un champs aléatoire X de taille N dé�nit

dans Ω = {ω1, ω2, ...., ωK}. Chaque élément observé yn=1:N est lié à un élément caché xn=1:N . Dans

un CHMC chaque pixel yn est associé à un ensemble de pixel voisin, la relation entre un pixel et

ses voisins s'appelle un système de voisinage Vs [56, p. 84].

1.4.1 Système de voisinage

Une image est représentée par une grille bidimensionnelle S de taille n ∗m ou S = {S(i, j), 1 ≤
i ≤ n, 1 ≤ j ≤ m} contenant un ensemble de site s ∈ S, appelé aussi pixel [56, p. 85].
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Figure 1.3 � La grille S

Tout ensemble V = (Vs) ∈ S véri�ant les propriétés suivantes s'appelle système de voisinage :

� s /∈ Vs : un site n'est pas voisin à lui-même ;

� s ∈ Vt ⇔ t ∈ Vs représente la relation de voisinage entre t et s, elle est symétrique.

L'ensemble des voisins d'un pixel s est dé�ni par un ensemble de sites voisins inclus dans un rayon

r :

Vs = {t ∈ Sd(s, t) ≤ r, t 6= s}
où d(s, t) est la distance euclidienne entre le site s et le site t. Un système de voisinage` [60, p. 17]

Vs est dé�ni par un ensemble de clique c, la clique comporte un nombre de sites s voisins entre eux.

Il existe plusieurs systèmes de voisinage parmi ces systèmes : le système de voisinage de quatre

connexités appelé aussi voisinage du premier ordre, et de huit connexités appelé aussi par voisinage

du second ordre. La �gure 1.4 illustre la notion des cliques dans le cas, de voisinage en quatre

connexités et en huit connexités.
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Figure 1.4 � Les cliques associées à un système de voisinage quatre connexités et huit connexités

1.4.2 Champs de Markov caché

Dé�nition 1.4.1. Soit X = (Xs)
S
s=1 un processus aléatoire.

On dit que X est un champ de Markov relativement à un système de voisinage V si et seulement

si la probabilité p(xs|xt) d'un site s ∈ Vs ne dépend que de ses voisins t ∈ Vs

p(xs|xt, t 6= s) = p(xs|xt) (1.3)

Dé�nition 1.4.2. X = (Xs)
S
s=1 est un champ de Gibbs relativement à un système de voisinage V

si et seulement si, sa loi véri�ée :

p(x) =
1

Z
exp [−U(x)] (1.4)

Avec :

U(x) : est l'énergie potentielle d'une clique c.

Z : est une constante de normalisation.

p(x) : est appelé mesure de Gibbs.

L'énergie potentielle U(x) du clique c φc(xc) est calculée par la sommation des énergies de chaque

site en utilisant le symbole de Kronecker φ :

φ(xs, xt) =

{
1 si xs 6= xt

0 sinon
(1.5)

Donc :

U(x) =
∑
c∈C

φc(xc) (1.6)
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C : est l'ensemble des cliques c dé�nie par un système de voisinage V .

La constante de normalisation Z représente la somme de toutes con�guration d'une image.

Supposons que nous avons une image binaire Y dont ses pixels prennent soit la valeur 0 ou 1 de

taille 128 ∗ 128. Le nombre de con�guration possible est 2128∗128 = 216384. Pour simpli�er, nous

pouvons dé�nir la constante Z par la somme totale des énergies potentielles des cliques de l'image.

Donc :

p(x) =
1

Z
exp [−

∑
c∈C

φc(xc)] (1.7)

Un champs de Gibbs est dé�ni par sa loi globale qui s'appelle mesure de Gibbs.

Le théorème de Hammersley-Cli�ort [61] donne les conditions d'équivalence entre un champ de

Markov et un champs de Gibbs.

Théorème 1.4.1. Théorème de Hammersley-Cli�ort Un champ de Markov X = (Xn)Nn=1 est un

champ de Gibbs X si et seulement si :

p(x) > 0 (1.8)

p(x) =
1

Z
exp [−U(x)] > 0 (1.9)

p(x) =
1

Z
exp [−

∑
c∈C

φc(xc)] > 0 (1.10)

Le théorème nous permet d'accéder à la loi conditionnelle locale p(xs|xt, t ∈ Vs) à partir

de système de voisinage et des énergies potentielles. La loi du probabilité conditionnelle locale

p(xs|xt, t ∈ Vs) s'écrit comme suit :

p(xs|xt, t ∈ Vs) =
exp [−φc(xs − xc−s)]∫

xs∈S exp [−φc(xs − xc−s)]
= Φc(xs) (1.11)

La densité globale se calcule de la manière suivante :

p(x) =
∏
c∈C

Φc(xs) (1.12)

Donc, Il est possible de simuler les réalisations d'un champ de Markov itérativement en calculant

la loi conditionnelle locale avec les méthodes de simulation à savoir, l'échantillonneur de Gibbs [55]

ou l'algorithme de Métro-polis [62].

Un champ de Markov caché admet deux lois de probabilité : la loi a priori du champs caché X et

la loi des observations Y . Chaque loi admet des paramètres.

la loi du processus caché X est dé�nie par 1.4, la loi de Y conditionnellement à X est strictement

positive, elle est dé�nie par :

p(y|x) =
∏
s∈S

p(ys|xs) = exp [
∑
s∈S

log(p(ys|xs))] (1.13)
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Nous remplaçons la probabilité p(ys|xs) par la densité fxs(ys) l'équation 1.13 devient :

p(y|x) =
∏
s∈S

fxs(ys) = exp [
∑
s∈S

log(fxs(ys))] (1.14)

Donc la loi de (X, Y ) est comme suit :

p(x, y) = p(x)p(y|x) =
1

Z
exp[−U(x, y)] (1.15)

= exp [−
∑
c∈C

φc(xc) +
∑
s∈S

log(fxs(ys))] (1.16)

Pour estimer la classe d'appartenance, il faut calculer la probabilité a posteriori de X sachant Y

en minimisant les énergies potentielles de l'équation 1.16.

Nous résumons la démarche de segmentation d'images en utilisant le modèle CHMC dans l'algo-

rithme suivant :

Algorithme 1 La démarche de segmentation d'images par CHMC
1: Transformation de l'image d'entrée 2D en un ensemble de cliques 1D ;

2: Initialisation du processus X0 et des paramètres de chaque processus ;

3: Calcul des énergies potentielles initiales U(x) de chaque clique ;

4: Calcul de l' énergie potentielle initiale totale
∑
U(x) ;

5: Simulation itérative de la con�guration du processus caché Xen utilisant l' algorithme échan-

tillonneur de Gibbs ou l'algorithme de Métro-polis ;

6: Estimation itérative des paramètres soit par l'utilisation des algorithmes à données complètes

comme la méthode de décodage, Gradient stochastique [63], pseudo vraisemblance où par les

algorithmes à données incomplètes comme EM, SEM, ECI adapté à ce modèle ;

7: Estimation de la con�guration �nale du champ caché X en utilisant les estimateurs Bayésiens

MAP, ICM ou MPM ;

8: Transformation de l'image en 2D ;

Remarque 1. - La di�érence entre l'estimation à données complètes et incomplètes est que : dans

l'estimation à données complètes les deux processus caché et observé sont disponibles, et dans celle

à données incomplètes, nous ne disposons que du processus observé [64, p. 27-28].

- Le temps d'estimation des paramètres d'un champ de Markov est coûteux, pour résoudre ce pro-

blème, nous pouvons négliger un certain nombre de voisinages par la modélisation de processus

X par un voisinage de deux pixels (le cas d'une chaine de Markov cachée) ou bien modéliser le

processus X par la structure hiérarchique (le cas d'un arbre de Markov caché) [60, p. 18].

1.5 Les chaines de Markov cachées

Les Chaines de Markov Cachées(CMC) sont parmi les modèles de Markov les plus simples,

plus utilisés en segmentation des données. Les CMCs ont été utilisées dans plusieurs domaines
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d'application de traitement du signal et de l'image : reconnaissance de la parole [65], segmentation

d'images [66,67]. D'autres domaines d'application de ces modèles incluent la biologie [68], l'écologie

[69] et la �nance [70]. Le modèle CMC a été introduite en segmentation dans les années quatre-

vingt-dix par [71], il transforme facilement l'image d'entrée à deux dimension 2D à un vecteur à une

dimension 1D en parcourant l'image ligne par ligne, colonne par colonne. Nous pouvons, également

utiliser le parcours fractal de Hilbert-Peano [72] présenté dans la �gure suivante 1 :

Figure 1.5 � Construction du parcours fractal de Hilbert-Peano.

1.5.1 Chaine de Markov

Dé�nition 1.5.1. Soit X = (Xn)Nn=1 un processus aléatoire de taille N à valeurs dans un ensemble

�ni Ω = {ω1, ω2, ...., ωK} . On dit que X est une chaine de Markov si et seulement si chaque état

future xn+1 ne dépend que de l'état du présent xn.

p(xn+1|xn, ......, x1) = p(xn+1|xn) (1.17)

En mots, l'état courant résume a lui seul tout l'historique du système susceptible d'in�uencer son

évolution future.

Une chaine de Markov est dite homogène, si les probabilités p(xn+1|xn) ne dépendent pas du temps.

Une chaine de Markov est dite stationnaire s' elle est homogène et sa loi ne dépend pas du temps [64,

p. 27].

Figure 1.6 � Graphe de dépendance d'une chaine de Markov

1. https ://www.researchgate.net/�gure/Example-of-the-Peano-Hilberts-construction-curve-a-the-unit-

interval-to-unit_�g7_257879078/download
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1.5.2 Chaine de Markov cachée

Dé�nition 1.5.2. Une CMC est un processus stochastique composé de deux processus [73] Y et

X, Y sera supposé à valeurs dans R, X une chaine de Markov homogène et stationnaire à valeurs

dans un ensemble �ni Ω = {ω1, ω2, ...., ωK} de taille N , sa loi est :

p(x) = p(x1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn) (1.18)

Le processus observable Y est vue comme, une version bruitée de processus caché X. La loi p(y|x)

est appelée distribution de bruit.

Dans une CMC, la loi de Y est conditionnellement indépendante de X, elle est dé�nie par :

p(y|x) = p(y1|x1).
N−1∏
n=1

p(yn+1|xn+1) (1.19)

La loi de (X, Y ) sera donc :

p(x, y) = p(x1).p(y1|x1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn).p(yn+1|xn+1) (1.20)

Figure 1.7 � Graphe de dépendance d'une chaine de Markov cachée

En segmentation d'images, la CMC estime l'image résultat que l'on considère comme un proces-

sus caché X, à partir de l'image observée que l'on considère comme un ensemble des observations

Y , en maximisant la probabilité a posteriori de p(x|y). Une chaine de Markov cachée admet deux

loi de probabilité : la loi a priori du processus X et la loi des observations Y .

La démarche de segmentation d'images en utilisant le modèle CMC est présentée dans l'algorithme

suivant :
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Algorithme 2 La démarche de segmentation d'images par CMC
1: Transformation de l'image d'entrée 2D à une chaine 1D en utilisant les parcours : ligne par

ligne, colonne par colonne, Hilbert peano ;

2: Initialisation du processus caché X0 et des paramètres de chaque processus ;

3: Estimation des paramètres itérativement en utilisant les algorithmes itératifs EM, SEM ou ECI

adapté à ce modèle ;

4: Estimation de la con�guration �nale de l'image résultat X en utilisant les estimateurs Bayésiens

MAP ou MPM ;

5: Transformation de l'image résultat en 2D ;

1.6 Les arbres de Markov cachés

Le modèle Arbre de Markov Caché(AMC) est introduit en segmentation des images par [74]

dans les années quatre vingt dix. Il est utilisé dans les applications de segmentation des images

multispectrales [75], des images astronomiques multirésolutions [60].

Une image est considérée comme un ensemble de partition d'un processus aléatoire Y de taille N

à valeurs dans l'ensemble R, associé à un processus aléatoire X partitionné par N à valeurs dans

Ω = {ω1, ω2, ...., ωK}.
L' AMC [?, p. 12]a12 partitionne les pixels de l' image Y en Sn partitions tel que : S1 < S2 <

..... < Sn, chaque partition Si représente une génération.

La partition S1 admet un seul élément, elle représente la racine.

Chaque partition Si forme une partition Si+1.

On note :

� s1 est la racine de l'arbre.

� s+ ⊂ Si chaque partition contient un nombre de n÷uds.

� s+ est un enfant de s−.

� s− est un père de s+.

� Chaque s− admet des enfants s+.

L'image à segmenter par AMC peut être transformer un arbre à l'aide d'une représentation arbre

comme la représentation quadarbre [60, p. 28-29]. Les quadarbres sont des représentation arbre qui

considèrent que chaque pixel à part les feuilles possède quatre enfants.
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Figure 1.8 � Quadarbre

1.6.1 Arbre de Markov

Dé�nition 1.6.1. Soit X = (Xn)Nn=1 un processus de taille N , indexé par un arbre à valeurs dans

un ensemble �ni Ω = {ω1, ω2, ...., ωK}. X est un arbre de Markov, si et seulement si la probabilité

d'un pixel enfant s− ne dépend que du pixel père s+, sa loi est :

p(x) = p(xs1).
N−1∏
n=1

∏
s∈Si

p(xs+ |xs−) (1.21)

1.6.2 Arbre de Markov caché

Dé�nition 1.6.2. Soit Z = (Zn)Nn=1 un processus indexé par un arbre, dé�nit à partir de deux

processus [60, p. 22] Y = (Yn)Nn=1 et X = (Xn)Nn=1 représentant respectivement, les observations et

les étiquettes.

Z est un AMC, si et seulement si :

� X est un arbre de Markov, sa loi est :

p(x) = p(xs1).
N−1∏
n=1

∏
s∈Si

p(xs+|xs−) (1.22)

� Les observations Y sont conditionnellement indépendantes de X.

� Chaque observation dépend seulement de son état caché.

p(y) =
N∏
n=1

∏
s∈Si

p(ys+ |xs+) (1.23)

Donc, la loi (X, Y ) s'écrit par :

p(x, y) = p(xs1).p(ys1|xs1).
N−1∏
n=1

∏
s∈Si

p(xs+|xs−)p(ys+|xs+) (1.24)

La démarche de segmentation d'images en utilisant un AMC est présentée dans cet algorithme.

35



Algorithme 3 La démarche de segmentation d'images par AMC
1: Transformation de l'image d'entrée 2D à un arbre en utilisant la représentation arbre quadarbre

ou d'autres représentations arbre ;

2: Initialisation du processus X0 et des paramètres de chaque processus ;

3: Estimation itérative des paramètres en utilisant les algorithmes itératifs EM, SEM ou ECI

adapté à ce modèle ;

4: Estimation de la con�guration �nale de l'image résultat X par les estimateurs Bayésiens MAP

ou MPM ;

5: Transformation de l'image en 2D ;

Remarque 2. - La démarche de la segmentation par un AMC semble à la démarche de segmentation

par une CMC. La di�érence entre les chaines et les arbres est au niveau de la modélisation du

processus X. Ou , les chaines utilisent un voisinage de deux pixels, et les arbres modélisent le

processus X par la structure hiérarchique [60, p. 19].

1.7 Les modèles de Markov couples

Les Modèles de Markov Couples(MMCouples) sont introduits par [40] dans les années deux

mille, ils généralisent les modèles classiques, ils servent à résoudre les problèmes de segmentation

que les modèles classiques sont incapables de les résoudre comme, la segmentation des images en

prenant en compte l'information bruit et les contours des objets de l'image [77]. Les MMCouples

considèrent que les observations Y sont corrélées entre eux [78, p. 22-29] ce qui améliore les résultats

de segmentation.

Les modèles de Markov classiques ont été étendus aux modèles couples tels que :

1. Les champs de Markov couples.

2. Les chaines de Markov couples.

3. Les arbres de Markov couples.

Dé�nition 1.7.1. Le processus Z = (X, Y ) est un processus de Markov couple si et seulement si :

� Le processus X conditionnellement à Y est un processus de Markov

� Le processus Y conditionnellement à X est un processus de Markov.

� Les observations yn sont corrélées entre eux.

Sa loi est dé�nie par :

p(z) = p(z1).
N−1∏
n=1

p(zn+1|zn) (1.25)

Les transitions p(zn+1|zn) peuvent s'écrire :

p(zn+1|zn) = p(xn+1|xn, yn)p(yn+1|xn, xn+1, yn) (1.26)
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Donc :

p(z) = p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn, yn))p(yn+1|xn, xn+1, yn) (1.27)

Remarque 3. Il est remarquable que, les modèles de Markov classiques dé�nis en haut sont

des cas particuliers aux modèles couples véri�ant [79, p. 15] : p(xn+1|xn, yn) = p(xn+1|xn) et

p(yn+1|xn, xn+1, yn) = p(yn+1|yn).

La modélisation du processus X, ainsi que les paramètres des modèles couples dépendent des

modèles utilisés, à savoir, les champs, les chaines ou les arbres. La modélisation markovienne du

processus X reste la même selon le modèle utilisé, mais les paramètres di�érent d'un modèle à un

autre. La complexité de calcul des modèles couples est plus élevée que celle des modèles classiques

parce qu'ils calculent des paramètres de taille élevée. La démarche du modèle couple se déroule

comme suit :

Algorithme 4 La démarche de segmentation d'images par MMCouple
1: Transformation de l'image d'entrée 2D selon le modèle utilisé champs de Markov couple, chaine

de Markov couple ou arbre de Markov couple ;

2: Initialisation du processus X0 et des paramètres de chaque processus du modèle couple ;

3: Estimation itérative des paramètres en utilisant les algorithmes itératifs EM, SEM ou ECI

adapté au modèle de Markov couple utilisé ;

4: Estimation de la con�guration �nale du processus caché X par les estimateurs Bayésiens MAP

ou MPM adapté au modèle de Markov couple utilisé ;

5: Transformation de l'image résultat en 2D ;

1.8 Les modèles de Markov triplets

Les modèles de Markov Triplets(MMTriplet) sont aussi introduits par [80] dans les années deux

mille, ils généralisent les modèles classiques et couples.

On distingue trois représentations : les modèles markoviens non-stationnaires [80, 81], les modèles

semi markoviens [81] et les modèles évidentiels [42]. Les modèles de Markov non- stationnaires sont

utilisés pour modéliser la non-stationnarité du processus caché X en introduisant un processus

auxiliaire U qui représente la non-stationnarité du processus caché. Le temps de séjour du processus

X est également représenté par un processus auxiliaire U , dans ce cas, le modèle de Markov est un

modèle semi-Markovien. En outre, le modèle de Markov évidentiel [81] est un modèle de Markov

triplet très récent, où, les probabilités p sont remplacées par, des masses évidentielles m [81, 82] la

fusion de Dempster-Shafer [83] est appliquée pour estimer la con�guration �nale de l'image résultat.

Ce modèle modélise la non-stationnarité, l'ignorance et l'incertain en même temps.

La représentation de la non-stationnarité et le temps de séjour du processus cachéX en même temps

nécessite d'introduire deux processus auxiliaires U1 et U2 : U1 pour modéliser les stationnarités de
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X et U2 pour représenter le temps de séjour [84].

Les modèles de Markov classiques et couples ont été étendus aux modèles triplets [79, p. 19-21] :

1. Les champs de Markov triplets.

2. Les chaines de Markov triplets.

3. Les arbres de Markov triplets.

4. Les champs de Markov couples triplets.

5. Les chaines de Markov couples triplets.

6. Les arbres de Markov couples triplets.

Dé�nition 1.8.1. Soit le processus caché X = (Xn)n=1
N , prend ses valeurs dans l'ensemble �ni

Ω = {ω1, ω2, ...., ωK}, Y = (Yn)Nn=1 le processus observé, prend ses valeurs dans R et le processus

auxiliaire U = (Un)Nn=1, prend ses valeurs dans l'ensemble Λ = {λ1, ......, λM}. Avec M le nombre

de stationnarités.

T = (X,U, Y ) est un modèle de Markov triplet, s'il est de Markov, sa loi est dé�nie par :

p(t) = p(t1).
N−1∏
n=1

p(tn+1|tn) (1.28)

= p(x1, u1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1, un+1, yn+1|xn, un, yn) (1.29)

= p(x1, u1, y1).
N−1∏
n=1

p(un+1|un)p(xn+1|xn, un+1).p(yn+1|xn+1) (1.30)

Dans le cas, où U gère le temps de séjour du processus caché X. Le processus U prend ses valeurs

dans N∗.

Les paramètres des modèles triplets dépendent de modèle utilisé champs, chaine, arbre, couple. La

modélisation markovienne reste la même, mais les paramètres di�èrent d'un modèle à un autre.

La complexité de calcul de ces modèles est plus élevée que celles des classiques, et couples car, ils

calculent des paramètres de taille élevée. Ainsi que, les MMT estiment deux processus cachés X et

U . La démarche du modèle triplet se déroule comme suit :
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Algorithme 5 La démarche de segmentation d'images par MMTriplet
1: Transformation de l'image d'entrée 2D selon le modèle utilisé Champs de Markov triplet, chaine

de Markov triplet, arbre de Markov triplet ;

2: Initialisation du processus X0 et des paramètres de chaque processus du modèle triplet ;

3: Estimation itérative des paramètres en utilisant les algorithmes itératifs EM, SEM ou ECI

adapté au modèle de Markov triplet utilisé ;

4: Estimation de la con�guration �nale des processus X et U par les estimateurs Bayésiens MAP

ou MPM ;

5: Transformation de l'image 1D en 2D ;

1.9 Les modèles de Markov Flous

Le Modèle de Markov Flou(MMF) est une version �oue de modèle de Markov caché introduit

par [54], il modélise l'information �oue dans l'image en se basant sur la combinaison entre la théorie

des probabilités et la théorie des sous-ensembles �ous. Les modèles �oues utilisent la théorie des

probabilités pour modéliser l'incertain, et la théorie de Zadeh [85] pour modéliser l'imprécision [75].

Ils conservent les mêmes propriétés que les modèles de Markov classiques. La di�érence est au niveau

de la modélisation de l'information �oue, en calculant les paramètres des classes �oues à partir des

paramètres des classes dures.

Dé�nition 1.9.1. Considérons le cas, de la segmentation d'une image Y = (Yn)Nn=1 en deux classes

dures 0 et 1 et une classe �oue. Chaque pixel yn peut appartenir soit à la classe 0 ou à la classe 1

ou à la classe �oue [86, p. 38-40].

Selon, la théorie des sous-ensembles �ous. Nous pouvons dé�nir xn par :

xn = (ε0
n, ε

1
n) ∈ [0, 1]2.

ou :

� ε0
n : est le degré d'appartenance du pixel xn à la classe 0.

� ε1
n : est le degré d'appartenance du pixel xn à la classe 1.

Avec : ε0
n + ε1

n = 1.

Dans le cas �ou. Le processus X = (Xn)Nn=1 prend ses valeurs dans l'intervalle Ωf = [0, 1]. Le

processus X est représenté par :

X = εn (1.31)

Avec :

� εn = 0 si le pixel xn appartient à la classe 0.

� εn = 1 si le pixel xn appartient à la classe 1.

� εn ∈]0, 1[ si le pixel xn est �ou.

La probabilité p(x) de la loi de X du modèle �ou est dé�nie sur l'intervalle Ωf par une densité qui
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inclue les composants dures qui sont discrètes et une composante �oue qui est continue :

p(x) = h(δ0 + δ1 + ζ) = hν (1.32)

Avec :

- δ0 et δ1 : sont des masses de Dirac en 0 et 1 .

- ζ : est la mesure de Lebesgue sur l'intervalle ]0, 1[.

ν = δ0 + δ1 + ζ (1.33)

Donc :

La distribution de la loi de X peut être dé�nie par la densité h sur l'intervalle [0, 1] selon la mesure

de ν par :

h(0) + h(1) +

∫ 1

0

h(ε)dν(ε) = 1 (1.34)

Les modèles de Markov classiques, couples, triplets ont été étendus aux modèles �ous :

1. Les champs de Markov �ous.

2. Les chaines de Markov �oues.

3. Les arbres de Markov �ous.

4. Les modèles de Markov couples �ous.

5. Les modèles de Markov triplets �ous.

La démarche de segmentation des images par le MMF est présentée dans l'algorithme suivant :

Algorithme 6 La démarche de segmentation d'images par MMF
1: Transformation de l'image d'entrée 2D selon le modèle utilisé champs, chaine, arbre à la forme

1D ;

2: Initialisation du processus X0 et des paramètres thématiques et �ous ;

3: Estimation itérative des paramètres thématiques et �ous en utilisant les algorithmes itératifs

EM, SEM ou ECI ;

4: Estimation de la con�guration �nale du modèle �ou X par les estimateurs Bayésiens MAP ou

MPM ;

5: Transformation de l'image résultat en 2D ;
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1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les di�érents modèles de Markov utilisés en segmentation

des images à savoir, les champs, les chaines, les arbres, les modèles couples, les modèles triplets

et les modèles �ous. Les démarches de segmentation utilisées par ces modèles se ressemblent, la

di�érence est au niveau de type, nombre et taille des paramètres ainsi que la manière d'estimation.

Dans le chapitre suivant2, nous présentons un ensemble de comparaisons entre les estimateurs

itératifs, entre les stratégies Bayésiennes, entre les chaines de Markov cachées stationnaires et entre

les chaines de Markov cachées stationnaires et non-stationnaires utilisées en segmentation d'images

niveau de gris et couleur.
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Chapitre 2

Les chaines de Markov cachées en

segmentation des images

2.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons un ensemble d'études comparatives entre les estimateurs ité-

ratifs des paramètres [48], entre les stratégies Bayésiennes [48], entre les chaines de Markov station-

naires [87] et entre les chaines de Markov stationnaires et non-stationnaires [49]. Les comparaisons

sont en termes de la qualité de segmentation, le temps d'exécution, la convergence et la complexité.

Nous commençons ce chapitre par deux études comparatives la première entre les algorithmes

d'estimation des paramètres, et l'autre entre les stratégies Bayésiennes dans une application de

segmentation des images niveau de gris, couleurs [48,52], médicales cérébrales IRM [88] en utilisant

le modèle de Markov classique chaine de Markov à bruit indépendant. Ensuite, nous présentons le

modèle chaine de Markov couple, nous comparons ces modèles avec les autres chaines de Markov

cachées stationnaires. Nous présentons aussi, le modèle de Markov le plus général en segmentation

d'images : chaine de Markov triplet. Finalement, nous présentons la version �oue du modèle chaine

de Markov : chaine de Markov cachée �oue.

2.2 Les chaines de Markov cachées à bruit indépendant

Les Chaines de Markov Cachées à Bruit Indépendant(CMC-BI) en anglais(Hidden Markov

Chains with Independant Noise) sont parmi les modèles les plus classiques en segmentation d'images

[56, p. 8-15]. Ces modèles ne prennent pas en compte l'information bruit dans l'image à segmen-

ter [89].

Dans ce paragraphe, nous présentons le modèle classique chaine de Markov cachée à bruit in-

dépendant, les estimateurs itératifs des paramètres et les stratégies Bayésiennes. Nous e�ectuons

des études comparatives : entre les estimateurs itératifs et entre les estimateurs Bayésiens pour

segmenter des images : niveau de gris, couleurs et cérébrales IRM.
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2.2.1 Présentation de modèle

Soit le processus Z = (X, Y ), avec Y = (Yn)Nn=1 ∈ R et X = (Xn)Nn=1 ∈ Ω = {ω1, ω2, ...., ωK} .
Z est une Chaine de Markov Cachée à Bruit Indépendant si et seulement si elle véri�e les trois

conditions suivantes :

1. le processus X est une chaine de Markov, il est stationnaire, homogène, d'ordre 1, sa loi est :

p(x) = p(x1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn) (2.1)

2. Les observations Y sont conditionnellement indépendantes de X.

p(y|x) =
N∏
n=1

p(yn|x) (2.2)

3. chaque observation yn dépend seulement de son état caché xn.

p(yn|x) = p(yn|xn) (2.3)

La loi de Z est écrite comme suit :

p(z) = p(x, y) = p(x1).p(y1|x1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn).p(yn+1|xn+1) (2.4)

Ce modèle admet deux lois de probabilité : la loi du processus caché X et la loi des observations

Y , chaque loi admet des paramètres à estimer θ = (θx, θy) : les paramètres θx du processus caché

X et les paramètres θy du processus observé Y .

Les paramètres θx de processus caché X sont : la loi initiale PI = p(x1 = i)∀i ∈ Ω de taille K, et

la matrice de transition A0(i, j) = p(xn+1 = ωj|xn = ωi) entre les classes i et j ∀i, j ∈ Ω de taille

K ∗K.

Les paramètres θy de processus observé Y dépendent de la loi de probabilité suivie par les ob-

servations Y . Dans ce travail, nous supposons que le processus Y suit la loi gaussienne, donc, les

paramètres de Y sont : la moyenne µ de taille K et la variance σ2 de taille K.

La loi des observations Y est dé�nie par la densité gaussienne fi pour chaque classe i :

P (Yn = yn|X = i) = fi(yn) =
1√

2π(σi)2
exp[−(yn − µi)2

(σi)2
]i ∈ Ω. (2.5)

nous pouvons remplacer la probabilité p(y|x) par la densité gaussienne fx(y), la loi de Z devient :

p(z) = p(x1).fx1(y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn).fxn+1(yn+1) (2.6)

Le modèle CMC-BI a deux types de paramètres θ = (θx, θy) les paramètres de processus caché X :

θx = (PI,A) et les paramètres de processus observé Y : θy = (µ, (σ)2).
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2.2.2 Estimation des paramètres

Après la phase d'initialisation des paramètres de chaque processus X et Y . Le modèle CMC-BI

estime ces paramètres itérativement en utilisant les estimateurs itératifs.

Dans ce paragraphe, nous présentons les di�érents algorithmes utilisés par le modèle CMC-BI

pour estimer les paramètres tel que : EM(Espérance-Maximisation), GEM(Général Espérance-

Maximisation ), SEM(Stochastique Espérance-Maximisation), MCEM(Monté Carlo Espérance-

Maximisation),

ECI(Estimation Conditionnelle Itérative). Ainsi que les critères Bayésiens MAP Maximum a pos-

teriori et MPM(Mode a posteriori des Marginales).

Les estimateurs itératifs sont des algorithmes qui estiment les paramètres itérativement jusqu'à

convergence. La convergence de ces estimateurs dépend d'un certain critère d'arrêt par exemple un

seuil d'arrêt, nombre d'itérations [64, p. 33]....

Chaque estimateur a ses propres principes et stratégies pour estimer les paramètres.

L'algorithme EM maximise la probabilité de vraisemblance P (x, y|θ), sa convergence dépend des

paramètres initiaux [90]. Deux autres versions d' EM. Ce sont des versions stochastiques SEM [91]

et MCEM [92], ces algorithmes utilisent sur l'approximation de Monté Carlo [93, p. 51]. En rempla-

çant la probabilité de vraisemblance par l' espérance conditionnelle ρ =
1

τ
.
∑τ

τ=1 .P (x, y|θ). Ils sont
basés sur le principe SIP (Stochastic Imputation Principale) [94], ce principe consiste à générer un

processus non observable conditionnellement à un autre processus observable.

GEM [95] est une version générale de EM, que nous pouvons l'utiliser lorsque la maximisation de la

vraisemblance devient di�cile [96, p. 8]. Un autre algorithme utilisé dans cette étude comparative

est : l'algorithme itératif ECI [97], il a un principe identique à celui de MCEM [96, p. 9].

Pour estimer les paramètres de CMC-BI, ces estimateurs utilisent l'algorithme de Baum-Welch

conditionnel [56, p. 33-34], pour calculer les probabilités dans la première phase d'estimation en-

suite, chaque estimateur utilise ses propres stratégies pour estimer les paramètres du modèle de

Markov. Ces stratégies sont soit déterministes ou stochastiques ou combinant les deux.

a. L'algorithme de Baum-Welch

Baum-Welch est une méthode récursive [98] qui se déroule de la manière suivante en commen-

çant par n = 1 :

1- Le calcul des probabilités progressives de Forward αn(xn) = p(y1, ....., yn, xn) en utilisant l'algo-

rithme de Froward qui se déroule de la manière suivante en deux phases :

1. Initialisation : n = 1

α1(x1) = p(x1).p(y1|x1) (2.7)
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2. Induction : pour n > 1

αn(xn) =
∑
xn−1

αn−1(xn−1)p(xn|xn−1).p(yn|xn) (2.8)

2- Le calcul des probabilités rétrogrades de Backward βn(xn) = p(yn+1, ....., yN |xn) en utilisant l'al-

gorithme de Backward qui se déroule de la manière suivante dans la direction opposée commençant

par n = N :

1. initialisation : n = N

βN(xN) = 1 (2.9)

2. induction : for n < N

βn(xn) =
∑
xn+1

βn+1(xn+1)p(xn+1|xn).p(yn|xn+1) (2.10)

3- Après avoir calculé les probabilités de Forward, Backward αn(xn) et βn(xn), Baum Welch estime

les probabilités conjointes a posteriori γn(xn, xn+1) = p(xn, xn+1|yn) et les probabilités marginales

a posteriori ξn(xn) = p(xn|yn) à partir de αn(xn) et βn(xn) en utilisant les formules mathématiques

suivantes :

γn(xn, xn+1) = αn(xn).p(xn+1|xn).p(yn+1|xn+1).βn+1(xn+1) (2.11)

ξn(xn) =
∑
xn+1

γn(xn, xn+1) (2.12)

ou bien :

ξn(xn) = αn(xn).βn(xn) (2.13)

b. L'algorithme EM

L'algorithme de EM utilise Baum-Welch pour calculer les probabilités qui permettent d'estimer

les paramètres des deux processus caché et observé θ = (θx, θy) de la CMC-BI en utilisant la

stratégie déterministe. EM se déroule comme suit :
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Algorithme 7 L'algorithme EM
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (PI0, A0, µ0
i , (σ

0
i )

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (PIQ, AQ, µQi , (σ
Q
i )2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: EM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: EM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X :

PIq+1(i) = ξq1(i) (2.14)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=1 γ

q
n(i, j)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

(2.15)

4: EM estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y :

µq+1
i =

∑N
n=1 yn.ξ

q
n(i)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

(2.16)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn − µq+1

i )2.ξqn(i)∑N
n=1 ξ

q
n(i)

(2.17)

5: EM calcule la densité gaussienne f en utilisant l'équation 2.5

6: q = q + 1

7: �n pour

c. L'algorithme GEM

L'algorithme GEM a la même procédure qu'EM, sauf que nous ajoutons à l'étape M une

comparaison entre les paramètres obtenus à l'itération précédente q, (θq) et ceux de l'itération

actuelle q + 1, (θq+1). Finalement, il sélectionne le maximum [96, p. 10].

d. L'algorithme SEM

SEM utilise Baum-Welch pour calculer les probabilités qui permettent d'estimer les paramètres

de CMC-BI. Il utilise la stratégie d'estimation stochastique pour estimer ces paramètres.
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Algorithme 8 L'algorithme SEM
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (PI0, A0, µ0
i , (σ

0
i )

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (PIQ, AQ, µQi , (σ
Q
i )2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: SEM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: SEM simule l'échantillon Xq aléatoirement une seule fois τ = 1.

4: SEM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X :

PIq+1(i) =
1

N − 1

N∑
n=1

1[xn = i] (2.18)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=2 1[xn = j, xn−1 = i]

N − 1
(2.19)

5: SEM estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y :

µq+1
i =

∑N
n=1 yn1[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

(2.20)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn − µq+1

i )21[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

(2.21)

6: SEM calcule la densité gaussienne f en utilisant l'équation 2.5

7: q = q + 1

8: �n pour

e. L'algorithme MCEM

MCEM a la même démarche que le SEM, sauf qu'il simule l'échantillon Xq plus qu'une seule

fois τ > 1 à chaque itération q [96, p. 10].

f. L'algorithme ECI

Introduit par [99], l'algorithme ECI utilise Baum-Welch pour calculer les probabilités qui per-

mettent d'estimer les paramètres de CMC-BI. Il utilise la stratégie d'estimation déterministe pour

estimer les paramètres du processus caché X, et la stratégie stochastique pour calculer les para-

mètres du processus observé X.
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Algorithme 9 L'algorithme ECI
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (PI0, A0, µ0
i , (σ

0
i )

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (PIQ, AQ, µQi , (σ
Q
i )2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: ECI calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: ECI simule l'échantillon Xq aléatoirement une seule fois τ = 1.

4: ECI estime les paramètres θq+1
x du processus caché X :

PIq+1(i) = ξq1(i) (2.22)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=1 γ

q
n(i, j)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

(2.23)

5: ECI estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y :

µq+1
i =

∑N
n=1 yn1[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

(2.24)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn − µq+1

i )21[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

(2.25)

6: ECI calcule la densité gaussienne f en utilisant l'équation 2.5

7: q = q + 1

8: �n pour

g. Les stratégies Bayésiennes

Après la convergence des algorithmes estimateurs, CMC-BI utilise les stratégies Bayésiennes :

MAP ou MPM pour estimer la con�guration �nale du processus caché XQ, en utilisant les para-

mètres de l'itération �nale Q θQ.

-L'algorithme MAP

L'estimateur MAP(Maximum a posteriori) consiste à pénaliser de la même manière toute valeur

de x̄ di�érente de x.

Sa fonction coût est [86, p. 11] :

L(x, x̄) = 1− δ(x, x̄) (2.26)

où δ : est le symbole de Kronecker

δ(x, x̄) =

{
1 si x = x̄

0 sinon
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Cet estimateur utilise cette fonction de coût :

x̄map(y) = argmaxx(P (X = x|Y = y)) (2.27)

La solution de MAP en segmentation d'images par chaîne de Markov cachée est d'appliquer l'algo-

rithme de Viterbi [100].

-L'algorithme MPM

Contrairement au MAP, MPM(Mode a posteriori des Marginales) estime la con�guration de x

proportionnellement au nombre de pixels mal classés. Sa fonction coût est [86, p. 11] :

L(x, x̄) =
N∑
n=1

(1− δ(xn, x̄n)) (2.28)

Cet estimateur maximise la probabilité marginale locale a posteriori pour chaque pixel xn :

x̄nmpm = argmaxxn(P (Xn = xn|Yn = yn)) (2.29)

Le principe du MPM consiste à estimer pour chaque pixel yn une classe d'appartenance i qui

maximise la probabilité P (Xn = i|Yn = yn).

La solution MPM en segmentation d'images par chaîne de Markov cachée est d'appliquer la formule

mathématique suivante [101] :

x̄nmpm = argmaxi∈Ω(αi(n).βi(n)) = argmaxi∈Ω((ξi(n))) (2.30)

2.2.3 Résultats et expérimentations

Ce paragraphe présente une série d' expériences réalisée pour montrer les di�érences entre les

estimateurs itératifs utilisés et entre les stratégies Bayésiennes. Nous avons utilisé le modèle CMC-

BI pour segmenter des images niveau de gris, couleurs, couleurs texturées, cérébrales IRM.

a. Segmentation des images couleurs et niveau de gris

Nous avons e�ectué des expériences pour segmenter des images niveau de gris et couleurs. Nous

avons comparé les cinq estimateurs itératifs en termes de la qualité, la convergence et le temps

d'exécution. Pour initialiser les paramètres θ0 = (θ0
x, θ

0
y) nous avons suivi la démarche suivante :

La loi initiale PI0 et la matrice de transition A0 sont initialisées par :

PI0(i) =
1

K
∀i ∈ Ω (2.31)

et

A0(i, j) =


A(i, j) =

1

K
si i = j

A(i, j) =
1

2(K − 1)
sinon

∀i, j ∈ Ω (2.32)
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Nous avons utilisé l'algorithme de K-means pour initialiser le processus initial X0.

Les paramètres de la loi observé θ0
y sont initialisés en utilisant le processus initial X0 par :

µ0
i =

∑N
n=1 yn.1[x0

n = i]

N
. (2.33)

La variance σ0 est calculée à partir de la moyenne initiale µ0 par :

(σ0
i )

2 =

∑N
n=1 (yn − µ0

i )
2.1[x0

n = i]

N
. (2.34)

Pour les images couleurs, nous avons calculé la moyenne initiale µ0 et la variance initiale σ0 de

chaque niveau de couleur RVB(Rouge, Vert, Bleu). Le nombre de classes d'appartenance K dans

les deux expériences égale à 2 K = 2.

� Les résultats visuels :

Les �gures suivantes représentent les résultats visuels obtenus par chaque estimateur sous MAP et

MPM :
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(a) Image originale Y (b) Con�guration ini-

tiale X0

(c) EM+MPM

(d) EM+MAP (e) GEM+MPM (f) GEM+MAP

(g) SEM+MPM (h) SEM+MAP (i) MCEM+MPM

(j) MCEM+MAP (k) ECI+MPM (l) ECI+MAP

Figure 2.1 � Résultats de segmentation d'une image niveau de gris
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(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale X0 (c) EM+MPM

(d) EM+MAP (e) GEM+MPM (f) GEM+MAP

(g) SEM+MPM (h) SEM+MAP (i) MCEM+MPM

(j) MCEM+MAP (k) ECI+MPM (l) ECI+MAP

Figure 2.2 � Résultats de segmentation de l'image couleur de dinosaure du data set Wang [103]

Les résultats visuels montrent que les cinq estimateurs donnent les même résultats de segmen-

tation sous MPM et MAP.
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� Les résultats quantitatifs :

Pour valider ces résultats, nous avons calculé l'indice de PSNR et le taux d'erreur de chaque estima-

teur. Le tableau 2.1 représente les valeurs de l'indice de PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) [102] et

du taux d'erreur par estimateur obtenues dans l'expérience 1 et le tableau 2.2 représente les valeurs

de PSNR et de taux d'erreur obtenues dans l'expérience 2.

Estimateur PSNR MPM PSNR MAP taux d'erreur MPM taux d'erreur MAP

EM 14,0023 14,0023 0,00 0,00

GEM 14,0023 14,0023 0,00 0,00

SEM 13,9665 13,9665 0,00 0,00

MCEM 13,9665 13,9665 0,00 0,00

ECI 13,9665 13,9665 0,00 0,00

Table 2.1 � Les valeurs de l'indice de PSNR et de taux d'erreur de l'expérience 1

Estimateur PSNR MPM PSNR MAP taux d'erreur MPM taux d'erreur MAP

EM 22,4572 22,3528 6,2820 6,2820

GEM 22,4572 22,3528 6,2820 6,2820

SEM 22,4572 22,3528 6,2820 6,2820

MCEM 22,4572 22,3528 6,2820 6,2820

ECI 22,4572 22,3528 6,2820 6,2820

Table 2.2 � Les valeurs de l'indice de PSNR et de taux d'erreur de l'expérience 2

Les valeurs de l'indice de PSNR et du taux d'erreur con�rment les résultats visuels. Pas de di�é-

rence entre les estimateurs sous MAP et MPM.

Aussi, nous avons calculé la convergence et le temps d'exécution de chaque estimateur. les tableaux

2.2.3 et 2.2.3 présentent respectivement la convergence et le temps d'exécution en secondes de

chaque estimateur pour les deux expériences 1 et 2.

Estimateur La Convergence Le temps d'exécution

EM 3 itérations 733.289987 s

GEM 2 itérations 944.450694 s

SEM 4 itérations 939.820204 s

MCEM 6 itérations 1257.959682 s

ECI 3 itérations 1129.237750 s

Table 2.3 � La convergence et le temps d'exécution par estimateur de l'expérience 1
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Estimateur La convergence Le temps d'exécution

EM 13 itérations 2128.269554 s

GEM 2 itérations 1976.419812 s

SEM 8 itérations 1927.977150 s

MCEM 8 itérations 2553.556252 s

ECI 7 itérations 2430.018185 s

Table 2.4 � La convergence et le temps d'exécution par estimateur de l'expérience 2

Nous remarquons que, GEM converge rapidement après 2 itérations dans les deux expériences,

cet algorithme ressemble à un point de convergence �xe, et pas à un maximum. Pour le temps

d'exécution, en moyenne, il est similaire pour tous les estimateurs itératifs sauf l'algorithme MCEM

qui est vu très lent car, il simule aléatoirement l'échantillon X plus qu'une seule fois. Le temps

d'estimation des paramètres de l'image couleur est lent que celle de l'image niveau de gris car, nous

estimons les paramètres du processus observé Y de chaque bande de couleur(Rouge, Vert, Bleu).

Nous avons comparé les estimateurs Bayésiens MPM et MAP en terme de temps d'exécution. Le

tableau 2.2.3 représente le temps d'exécution en secondes de MPM et MAP par expérience.

Expérience MPM MAP

Expérience 1 2.437575 s 6.213053 s

Expérience 2 3.366573 s 20.904021 s

Table 2.5 � Le temps d'exécution de MPM et MAP

MPM est plus rapide que MAP.

Dans les deux expériences précédentes, nous avons obtenu les mêmes résultats. La di�érence entre

EM, GEM, SEM, MCEM et ECI sous MAP et MPM n'est pas remarquable, juste une petite di�é-

rence au niveau de temps d'exécution et de convergence. De plus, la di�érence entre les estimateurs

MAP et MPM montre que, MPM est plus lent que MAP.

b. Segmentation des images couleurs texturées

Dans ces expériences, nous avons segmenté quelques images couleurs texturées de la base

d'images VisTex de taille (128 ∗ 128). Certes que MCEM a la même démarche que SEM, et GEM

a la même démarche qu'EM . Nous avons comparé juste les trois algorithmes EM, SEM et ECI

sous MPM et MAP. Pour initialiser les paramètres, nous avons suivi la même démarche que celle

de la segmentation des images couleurs présentée précédemment dans2.2.3. La comparaison était

au niveau de la qualité de segmentation.
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� Les résultats visuels :

Les �gures suivantes montrent les résultats visuels obtenus par estimateur sous MPM et MAP :

(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale

X0

(c) EM+MPM

(d) EM+MAP (e) SEM+MPM (f) SEM+MAP

(g) ECI+MPM (h) ECI+MAP

Figure 2.3 � Résultats de segmentation d'une image texturée 1 avec K = 2
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(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale X0 (c) EM+MPM

(d) EM+MAP (e) SEM+MPM (f) SEM+MAP

(g) ECI+MPM (h) ECI+MAP

Figure 2.4 � Résultats de segmentation d'une image texturée 2 avec K = 3

56



(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale X0 (c) EM+MPM

(d) EM+MAP (e) SEM+MPM (f) SEM+MAP

(g) ECI+MPM (h) ECI+MAP

Figure 2.5 � Résultats de segmentation d'une image texturée 3 avec K = 2
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(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale X0 (c) EM+MPM

(d) EM+MAP (e) SEM+MPM (f) SEM+MAP

(g) ECI+MPM (h) ECI+MAP

Figure 2.6 � Résultats de segmentation d'une image texturée 4 avec K = 3

58



(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale X0 (c) EM+MPM

(d) EM+MAP (e) SEM+MPM (f) SEM+MAP

(g) ECI+MPM (h) ECI+MAP

Figure 2.7 � Résultats de segmentation d'une image texturée 5 avec K = 2

Les résultats de segmentation de ces images montrent que MPM donne de meilleurs résultats

que MAP.
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� Les résultats quantitatifs :

Nous présentons, les valeurs obtenues de l'indice PSNR et du taux d'erreur calculées pour chaque

expérience (e1, ..., e5) par estimateur. Le tableau 2.6 indique les valeurs de l'indice de PSNR et le

tableau 2.7 décrit les valeurs de taux d'erreur.

EM+MPM SEM+MPM ECI+MPM EM+MAP SEM+MAP ECI+MAP

e1 17,9322 17,9322 17,9322 17,6200 17,6200 17,6200

e2 27,3944 27,3944 27,3944 23,8020 23,8020 23,8020

e3 18,2774 18,2774 18,2774 17,9998 17,9998 17,9998

e4 18,6658 18,6658 18,6658 13,5188 13,5188 13,5188

e5 18,3181 18,3181 18,3181 18,0893 18,0893 18,0893

Table 2.6 � Les valeurs de l'indice de PSNR

EM+MPM SEM+MPM ECI+MPM EM+MAP SEM+MAP ECI+MAP

e1 1,3590 1,3590 1,3590 1,3853 1,3853 1,3853

e2 2,7588 2,7588 2,7588 4,2562 4,2562 4,2562

e3 1,0412 1,0412 1,0412 1,0417 1,0417 1,0417

e4 4,9388 4,9388 4,9388 10,3733 10,3733 10,3733

e5 2,2186 2,2186 2,2186 3,2247 3,2247 3,2247

Table 2.7 � Les valeurs de taux d'erreur

Les valeurs de PSNR et de taux d'erreur d' EM, SEM et ECI sont égaux sous MAP et MPM,

pas de di�érence entre EM, SEM et ECI. Cette di�érence peut s'expliquer probablement par l'uti-

lisation des mêmes valeurs des paramètres initiaux, ainsi que les valeurs des paramètres �naux

estimées de chaque estimateur sont plus proches.

MPM fournit les meilleurs résultats de segmentation que MAP. La di�érence entre les résultats de

MPM et MAP est importante. Nous pouvons expliquer çà par : la fonction coût utilisée par MPM

pour estimer la classe d'appartenance de chaque pixel est plus performante que celle de MAP. La

fonction coût de MPM estime la con�guration de chaque pixel yn proportionnellement au nombre

de pixels mal classés, contrairement à MAP.

c. Segmentation des images cérébrales IRM

Ici nous comparons, les deux algorithmes EM et ECI en termes de la qualité de segmentation

et la convergence sous MPM. Nous utilisons ces algorithmes pour segmenter des images cérébrales

IRM . Pour initialiser les paramètres, nous avons suivi la démarche suivante : La loi initiale PI0 et
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la matrice de transition A0 sont initialisées par :

PI0 =

0.33

0.33

0.33



A0 =

 0.5 0.25 0.25

0.25 0.5 0.25

0.25 0.25 0.5


avec K = 3 Le processus initial X0 est initialisé par K-means .

La moyenne et la variance initiaux µ0 et σ0 sont initialisées par les equations 2.33 et 2.34.

� Les résultats visuels :

Nous avons réalisé dix expériences pour dix images IRM. Nous supposons que les images IRM

utilisées sont �ltrées. Après la phase de segmentation. Nous avons pris l'image résultat de la seg-

mentation X obtenue par ECI et nous avons détecté la région d'intérêt(ROI). En utilisant la

technique de seuillage qui consiste à éliminer toutes les pixels de l'image qui n'appartiennent pas

la région d'intérêt(ROI) . Pour faciliter le diagnostic du type de tumeur(bénigne ou maligne), nous

prenons l'image originale Y et nous marquons la position de la tumeur par la couleur blanche. Les

résultats obtenus, pour chaque expérience sont disponibles dans les �gures suivantes :

(a) Image origi-

nale Y

(b) Processus

initial X0

(c) EM (d) ECI (e) Région in-

dexée

(f) Région d'in-

térêt

(g) Résultat �nal

Figure 2.8 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 1
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(a) Image ori-

ginale Y

(b) Processus

initial X0

(c) EM (d) ECI (e) Région in-

dexée

(f) Région

d'intérêt

(g) Résultat �-

nal

Figure 2.9 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 2

(a) Image

originale Y

(b) Processus

initial X0

(c) EM (d) ECI (e) Région in-

dexée

(f) Région

d'intérêt

(g) Résultat

�nal

Figure 2.10 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 3
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(a) Image

originale

Y

(b) Proces-

sus initial

X0

(c) EM (d) ECI (e) Région

indexée

(f) Région

d'intérêt

(g) Résul-

tat �nal

Figure 2.11 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 4

(a) Image origi-

nale Y

(b) Processus ini-

tial X0

(c) EM (d) ECI (e) Région

indexée

(f) Région d'inté-

rêt

(g) Résultat �nal

Figure 2.12 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 5
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(a) Image

originale Y

(b) Proces-

sus initial

X0

(c) EM (d) ECI (e) Région

indexée

(f) Région

d'intérêt

(g) Résul-

tat �nal

Figure 2.13 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 6

(a) Image

originale Y

(b) Proces-

sus initial

X0

(c) EM (d) ECI (e) Région

indexée

(f) Région

d'intérêt

(g) Résultat

�nal

Figure 2.14 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 7

64



(a) Image originale

Y

(b) Processus initial

X0

(c) EM (d) ECI

(e) Région indexée (f) Région d'intérêt (g) Résultat �nal

Figure 2.15 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 8
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(a) Image origi-

nale Y

(b) Processus

initial X0

(c) EM (d) ECI (e) Région in-

dexée

(f) Région d'in-

térêt

(g) Résultat �-

nal

Figure 2.16 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 9

(a) Image origi-

nale Y

(b) Processus

initial X0

(c) EM (d) ECI (e) Région in-

dexée

(f) Région d'in-

térêt

(g) Résultat �nal

Figure 2.17 � Résultats de segmentation et extraction de la ROI expérience 10
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A partir de ces �gures, nous remarquons que : CMC-BI divise l'image en trois régions, parmi

ces régions, nous trouverons les régions contenant la tumeur cérébrale. Visuellement, les méthodes

ECI et EM capturent les mêmes détails de l'image réelle dans ces expériences.

� Les résultats quantitatifs :

Nous avons repris les résultats obtenus dans les tableaux suivants. Nous avons comparé ces estima-

teurs dans les dix expériences en termes : d'indice de PSNR, d'indice de SSIM(Structural Similarity

Measure), de taux d'erreur et de convergence.

Expérience PSNR EM SSIM EM PSNR ECI SSIM ECI

Expérience 1 21,9500 0.5397 21,9594 0.5390

Expérience 2 24,0672 0.5697 24,0672 0.5710

Expérience 3 19,9322 0.4847 19,9323 0.4821

Expérience 4 22,1529 0.4977 22,1529 0.4990

Expérience 5 18.4713 0.4784 18.4713 0.4773

Expérience 6 21,8058 0.5150 21,8050 0.5157

Expérience 7 20,3738 0.3922 20,3738 0.3908

Expérience 8 19,0083 0.3506 19,0083 0.3488

Expérience 9 18,0631 0.3843 18,0636 0.3845

Expérience 10 21.7587 0.3572 21.7587 0.3574

Table 2.8 � Les valeurs des indices de PSNR et SSIM

Expérience EM ECI

Expérience 1 9,2127 9,2127

Expérience 2 8,1357 8,1357

Expérience 3 7,9766 7,9766

Expérience 4 11,4270 11,4270

Expérience 5 9.6075 9.6075

Expérience6 10,0450 10,0450

Expérience 7 9,4128 9,4128

Expérience 8 7,0975 7,0975

Expérience 9 13,0872 13,0872

Expérience 10 12.9558 12.9558

Table 2.9 � Les valeurs de taux d'erreur par estimateur
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Expérience EM ECI

Expérience 1 8 itérations 7 itérations

Expérience 2 7 itérations 6 itérations

Expérience 3 12 itérations 9 itérations

Expérience 4 13 itérations 10 itérations

Expérience 5 8 itérations 6 itérations

Expérience 6 6 itérations 7 itérations

Expérience 7 11 itérations 9 itérations

Expérience 8 9 itérations 7 itérations

Expérience 9 8 itérations 9 itérations

Expérience 10 9 itérations 10 itérations

Table 2.10 � La convergence d'EM et ECI

À partir des tableaux 2.8, 2.9 et 2.10, nous remarquons que les valeurs de l'indice de PSNR,

de l'indice de SSIM et du taux d'erreur obtenues dans chaque expérience par EM et ECI sont

égaux. EM et ECI donnent les même résultats dans toutes les expériences présentées. Malgré qu'ils

utilisent des stratégies di�érentes pour estimer les paramètres. La qualité de la segmentation est

comparable pour les deux algorithmes, pas di�érence. Pour la convergence EM et ECI convergent

rapidement. Mais, ECI est rapide qu' EM.

2.3 Les chaines de Markov couples

Les Chaines de Markov Couples(CMCouple)en anglais (Pairwise Markov Chains) sont des mo-

dèles de Markov stationnaires qui considèrent que : les observations Y sont corrélées entre eux [104].

Dans cette section, nous présentons ce modèle, ses paramètres, l'estimation des paramètres avec

EM, SEM et ECI adaptée à ce modèle, nous e�ectuons une étude comparative entre ces estimateurs

sous le critère Bayésien MPM. Nous appliquons ces approches pour segmenter les images couleurs

texturées de la base d'images VisTex [105].

2.3.1 Présentation de modèle

Soit le processus Z = (X, Y ), avec Y = (Yn)Nn=1 ∈ R and X = (Xn)Nn=1 ∈ Ω = {ω1, ω2, ...., ωK}.
Le processus Z est une chaîne de Markov couple, si et seulement si sa loi est la suivante :

p(z) = p(z1).
N−1∏
n=1

p(zn+1|zn) (2.35)

= p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1, yn+1|xn, yn) (2.36)
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= p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn, yn).p(yn+1|xn, yn, xn+1) (2.37)

= p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|zn).p(yn+1|zn, xn+1) (2.38)

Z est une CMCouple(Voir [56, p. 25-27]) implique que :

- X conditionnellement à Y est une chaîne de Markov.

- Y conditionnellement à X est une chaîne de Markov.

- Les observations Y dépendent de X.

Après avoir représenté la probabilité p(yn+1|xn, yn, xn+1) par la densité gaussienne fxn+1,xn(yn+1, yn)

dans la loi de Z nous obtenons :

p(z) = p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|zn).fxn+1,xn(yn+1, yn) (2.39)

La CMCouple est un cas général de CMC-BI, et CMC-BI est un cas particulier de cette dernière.

La démonstration suivante illustre que la CMC-BI est un cas particulier de CMCouple.

Démonstration 2.3.1. Soit X = (Xn)Nn=1 est une chaîne de Markov et Y = (Yn)Nn=1 représente

les observations.

Nous supposons que Z = (Xn, Yn)Nn=1.

Et :

p(z) = p(x, y) (2.40)

= p(x1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn).
N∏
n=1

p(yn|xn) (2.41)

= p(x1).p(y1|x1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn)p(yn+1|xn+1) (2.42)

Selon la règle de Bayes, nous avons :

p(x1, y1) = p(x1).p(y1|x1) (2.43)

et

p(xn+1, yn+1|xn, yn) = p(xn+1|xn)p(yn+1|xn+1) (2.44)

donc (X, Y ) est une CMC-BI.

Nous avons :

p(z) = p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1, yn+1|xn, yn) (2.45)

= p(z1).
N−1∏
n=1

p(zn+1|zn) (2.46)
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A partir du démonstration Z est une CMCouple.

Donc CMCouple est le cas général de CMC-BI.

p(xn|xn−1, yn−1) = p(xn|xn−1) (2.47)

et

p(yn|xn, xn−1, yn−1) = p(yn|xn) (2.48)

CMCouple a les paramètres suivants θ = (θx, θy) :

Les paramètres de processus caché θx sont : La matrice de transition Ci,j de taille K ∗K, ∀i, j ∈ Ω.

et les paramètres de processus observé θy sont : La matrice de la moyenne µi,j de taille K ∗K, la

matrice de la covariance Γi,j de taille K ∗K, ∀i, j ∈ Ω.

2.3.2 Estimation des paramètres

Dans ce paragraphe, nous présentons les versions des algorithmes : Baum Welch, EM, SEM et

ECI qui estiment les paramètres du modèle CMCouple. Certes que MPM donne des meilleurs ré-

sultats de segmentation avec un temps d'exécution meilleur que MAP, nous l'utilisons pour estimer

l'image résultat de segmentation dans tout le reste de cette thèse.

a. L'algorithme de Baum-Welch

L'algorithme de Baum Welch sous CMCouple se déroule de la manière suivante :

1-Le calcul des probabilités de Forward αn(xn) = p(y1, ...., yn, xn) qui se déroule de la manière

suivante :

1. Initialisation n = 1 :

α1(x1) = p(z1) (2.49)

2. Induction for n > 1 :

αn(xn) =
∑

xn−1∈Ω

αn−1(xn−1).p(zn|zn−1) (2.50)

2- Le calcul des probabilités de Backward βn(xn) = p(yn+1, ...., yN |xn, yn) en deux étapes :

1. Initialisation n = N :

βN(xN) = 1 (2.51)

2. Induction for n < N :

βn(xn) =
∑

xn+1∈Ω

βn+1(xn+1).p(zn+1|zn) (2.52)

3-Le calcul des probabilités conjointes a posteriori γn(xn, xn+1) = p(xn, xn+1|y)

γn(xn, xn+1) = αn(xn).p(zn+1|zn).βn+1(xn+1) (2.53)

4-Le calcul des probabilité Marginales a posteriori ξn(xn) = p(xn|y)

ξn(xn) = αn(xn).βn(xn) (2.54)
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b. L'algorithme EM

Algorithme 10 L'algorithme EM pour CMCouple
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (C0
i,j, µ

0
i,j, (Γ

0
i,j)

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (CQ
i,j, µ

Q
i,j, (Γ

Q
i,j)

2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: EM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: EM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X par :

Cq+1
ij =

∑N−1
n=1 γ

q
n(i, j)

N − 1
(2.55)

4: EM estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y par :

µq+1
ij =

∑N−1
n=1 yn:n+1γ

q
n(i, j)∑N−1

n=1 γ
q
n(i, j)

(2.56)

Γq+1
ij =

∑N−1
n=1 (yn:n+1 − µq+1

ij )2γqn(i, j)∑N−1
n=1 γ

q
n(i, j)

(2.57)

5: q = q + 1

6: �n pour

c. L'algorithme SEM

L'algorithme de SEM se déroule de la manière suivante :
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Algorithme 11 L'algorithme SEM pour CMCouple
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (C0
i,j, µ

0
i,j, (Γ

0
i,j)

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (CQ
i,j, µ

Q
i,j, (Γ

Q
i,j)

2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: SEM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: SEM simule l'échantillon Xq aléatoirement une seule fois τ = 1

4: SEM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X par :

Cq+1
ij =

∑N−1
n=1 1[xn = i, xn+1 = j]

N − 1
,∀i, j ∈ Ω (2.58)

5: SEM estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y par :

µq+1
ij =

∑N−1
n=1 yn:n+11[xn = i, xn+1 = j]∑N−1

n=1 1[xn = i, xn+1 = j]
,∀i, j ∈ Ω (2.59)

Γq+1
ij =

∑N−1
n=1 (yn:n+1 − µq+1

ij )21[xn = i, xn+1 = j]∑N−1
n=1 1[xn = i, xn+1 = j]

,∀i, j ∈ Ω (2.60)

6: q = q + 1

7: �n pour

d. L'algorithme ECI

ECI se déroule de la manière suivante :
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Algorithme 12 L'algorithme ECI pour CMCouple
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (C0
i,j, µ

0
i,j, (Γ

0
i,j)

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (CQ
i,j, µ

Q
i,j, (Γ

Q
i,j)

2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: ECI calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: ECI simule l'échantillon Xq aléatoirement une seule fois τ = 1

4: ECI estime les paramètres θq+1
x du processus caché X par :

Cq+1
ij =

∑N−1
n=1 γ

q
n(i, j)

N − 1
,∀i, j ∈ Ω (2.61)

5: ECI estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y par :

µq+1
ij =

∑N−1
n=1 yn:n+11[xn = i, xn+1 = j]∑N−1

n=1 1[xn = i, xn+1 = j]
,∀i, j ∈ Ω (2.62)

Γq+1
ij =

∑N−1
n=1 (yn:n+1 − µq+1

ij )21[xn = i, xn+1 = j]∑N−1
n=1 1[xn = i, xn+1 = j]

,∀i, j ∈ Ω (2.63)

6: q = q + 1

7: �n pour

e. L'algorithme MPM

MPM pour les CMCouples maximise les probabilités marginales a posteriori, pour estimer la

classe d'appartenance de chaque pixel en utilisant l'équation 2.30.

2.3.3 Résultats et expérimentations

Dans cette section, nous évaluons les performances des deux modèles utilisés CMC-BI et CM-

Couple. Nous avons réalisé quelques expériences où nous avons segmenté quelques images couleurs

de la base d'images VisTex de taille (128 ∗ 128). Nous avons comparé ces modèles en terme de taux

d'erreur τ . Nous avons initialisé la con�guration initiale X0 par l' algorithme de K-means. Nous

avons transformé l'image Y 2D en 1D en utilisant le parcours ligne par ligne. Nous avons initialisé

les paramètres θ0
x de la loi a priori par :

Pour le modèle CMC-BI, nous avons suivi la même démarche des expériences précédentes de la

section 2.2.3.
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Pour le modèle CMCouple, nous avons suivi cette démarche :

C0
ij =

{
C0
ij = 0.45 si i = j

C0
ij = 0.05 sinon

∀i, j ∈ Ω (2.64)

Les paramètres de la loi des observations θ0
y sont initialisés par :

Pour chaque niveau de couleur (Rouge, V ert, Bleu) nous avons calculé :

µ0
ij =

∑N
n=2 yn−1:n.1[xn = j, xn−1 = i]

N
∀i, j ∈ Ω (2.65)

Γ0
ij =

∑N
n=2(yn−1:n − µ0

ij)
2.1[xn = j, xn−1 = i]

N
(2.66)

a. Résultats visuels

Nous avons réalisé trois expériences pour trois images couleurs texturées. Les �gures suivantes

montrent les di�érents résultats obtenus avec, le nombre de classes d'appartenance K.

74



(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale

X0

(c) CMC-BI+EM

(d) CMCouple+EM (e) CMC-BI+SEM (f) CMCouple+SEM

(g) CMC-BI+ECI (h) CMCouple+ECI

Figure 2.18 � Résultats de segmentation d'une image couleur texturée 1 avec K = 2
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(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale

X0

(c) CMC-BI+EM

(d) CMCouple+EM (e) CMC-BI+SEM (f) CMCouple+SEM

(g) CMC-BI+ECI (h) CMCouple+ECI

Figure 2.19 � Résultats de segmentation d'une image couleur texturée 2 avec K = 2
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(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale X0

(c) CMC-BI+EM (d) CMCouple+EM

(e) CMC-BI+SEM (f) CMCouple+SEM

(g) CMC-BI+ECI (h) CMCouple+ECI

Figure 2.20 � Résultats de segmentation d'une image couleur texturée 3 avec K = 2
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Comme montre ces premières comparaisons visuelles, nous remarquons que toutes les textures

segmentées par le modèle CMCouple sont bien segmentées que celles utilisant le modèle classique

CMC-BI, dont il ne tient pas compte à l'information bruit, le bruit apparaissant dans les textures

segmentées par ce modèle. Dans les textures segmentées par le modèle CMCouple l'information

bruit a bien disparu.

b. Résultats quantitatifs

Le tableau suivant présente les valeurs de taux d'erreur τ obtenues dans chaque expérience, par

algorithme (modèle+estimateur). D'après le tableau2.11, nous constatons que : CMCouple est plus

τ e1 e2 e3

CMC-BI+EM 2.0213 2.3435 3.5991

CMCouple+EM 1.5755 1.8656 1.1911

CMC-BI+SEM 2.0213 2.3435 3.5991

CMCouple+SEM 1.5755 1.8656 1.1911

CMC-BI+ECI 2.0213 2.3435 3.5991

CMCouple+ECI 1.5755 1.8656 1.1911

Table 2.11 � Les valeurs de taux d'erreur

puissant que CMC-BI, surtout, lorsque l'image d'entrée est bruitée comme dans la troisième expé-

rience. CMCouple tient en compte la corrélation entre les observations. Par conséquent, CMCouple

modélise la texture et le bruit mieux que le modèle classique CMC-BI. Nous pouvons con�rmer que

la corrélation entre les observations a une in�uence sur la qualité de la segmentation, elle améliore

cette qualité. En bref, CMCouple améliore les résultats de la segmentation non supervisée obtenus

par CMC-BI.

Les algorithmes EM, SEM et ECI sous CMC-BI et CMCouple donnent les mêmes résultats de

segmentation, même s'ils utilisent des stratégies d'estimation di�érentes .

2.4 Étude Comparative entre les chaines de Markov cachées

stationnaires

Dans ce paragraphe, nous présentons une étude comparative entre les chaines de Markov sta-

tionnaires, nous comparons quatre modèles de Markov. Les Chaines de Markov Cachées à Bruit

Indépendant(CMC-BI) présentées dans la section 2.2, les Chaines de Markov Couples(CMCouples)

que nous avons présenté dans la section 2.3. ainsi que, les Chaines de Markov Cachées(CMC) et

les Chaines de Markov Couples à Bruit Indépendant(CMCouple-BI) (Voir [96, p. 25-27]). Pour

estimer les paramètres des modèles, nous avons utilisé l'algorithme EM et MPM pour estimer la
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con�guration �nale de l'image résultat. Nous utilisons ces approches pour segmenter des images

niveau de gris, couleur, et bruitées.

2.4.1 Présentation des modèles

Un modèle de Markov caché est stationnaire, si son processus caché X est stationnaire.

Le processus X est stationnaire si p(xn+1|xn) ne dépend pas de n.

Certes que nous avons présenté déjà les deux modèles de Markov stationnaires : CMC-BI et CM-

Couple. Nous présentons ici juste les deux autres modèles de Markov stationnaires utilisés dans

cette compétition CMC et CMCouple-BI.

a. Chaine de Markov cachée

Dans le modèle CMC-BI, nous supposons que la probabilité p(yn+1|xn+1, xn) de l'observation

yn dépend uniquement de son état caché xn, et que les observations ne sont pas corrélées entre eux,

pour cela, il est appelé par Chaîne de Markov Cachée avec Bruit Indépendant.

La Chaines de Markov cachée en anglais (Hidden Markov Chain) ont les mêmes propriétés que

CMC-BI, sauf qu'elle considère que les observations Y sont corrélées entre eux. Elle conserve l'hy-

pothèse de : la probabilité p(yn+1|xn+1, xn) de l'observation yn+1 ne dépend que de son état caché

xn+1. elle représente la corrélation entre les observations, avec un nombre de paramètres réduit.

Soit le processus Z = (X, Y ), avec Y = (Yn)Nn=1 ∈ R et X = (Xn)Nn=1 ∈ Ω.

Z est une CMC, elle garde les mêmes propriétés que CMC-BI sauf que :

-Les observations Y sont corrélées entre eux.

La loi de ce modèle est :

p(z) = p(x, y) = p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn).p(yn+1|yn, xn+1) (2.67)

si on remplace la probabilité p(yn+1|yn, xn+1) par la densité fxn(yn+1, yn) on trouve :

p(z) = p(x, y) = p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn).fxn+1(yn+1, yn) (2.68)

CMC a les paramètres suivants θ : Les paramètres θx de la chaine de Markov X : la loi initiale PI

de taille K et la matrice de transition A de taille K2.

Les paramètres θy du processus observé : la moyenne µ, la variance σ2 et la corrélation r de taille

K. CMC estime K2 + 4K paramètres. CMC-BI estime K2 + 3K paramètres.

b. Chaine de Markov Couple à Bruit Indépendant

La chaîne de Markov couple est le modèle de Markov stationnaire le plus général , dont le pro-

cessus caché X est stationnaire et pas nécessairement markovien, dans ce modèle les observations
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Y sont corrélées entre eux, et l'observation yn+1 dépend de xn et xn+1 p(yn+1|xn+1, xn) en même

temps.

La Chaîne de Markov Couple à Bruit Indépendant en anglais (Pairwise Markov Chain with Indepen-

dant Noise) suppose que les observations Y ne sont pas corrélées entre eux. Et que p(yn+1|xn+1, xn)

yn dépend de xn+1 et de xn en même temps, le processus caché X de ce modèle est considéré comme

une chaîne de Markov d'ordre 2. Les observations Y sont conditionnellement indépendantes de X.

Soit le processus Z = (X, Y ), où le processus caché X = (Xn)Nn=1 ∈ Ω = {ω1, ω2, ...., ωK} et le
processus observé Y = (Yn)Nn=1 ∈ R.
Z est une CMCouple-BI a les mêmes propriétés que la CMCouple sauf que :

� Y sont conditionnellement indépendantes de X

� Les observations Y ne sont pas corrélées entre eux.

La loi de ce modèle s'écrit comme suit :

p(z) = p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|xn, yn).p(yn+1|xn+1, xn) (2.69)

= p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|zn).p(yn+1|xn+1, xn) (2.70)

si on remplace la probabilité p(yn+1|xn+1, xn) par la densité fxn+1,xn(yn+1) on obtient :

= p(x1, y1).
N−1∏
n=1

p(xn+1|zn).fxn+1,xn(yn+1) (2.71)

Les paramètres de CMCouple-BI sont les suivants :

- Les paramètres de la loi a priori θx sont : La matrice de transition Ci,j.

- Les paramètres de la loi des observations θy sont : La matrice de la moyenne µi,j, La matrice de

la variance σ2
i,j.

CMCouple-BI estime 3K2 et CMCouple estime 3K2.

2.4.2 Estimation des paramètres

Dans ce paragraphe, Nous présentons les démarches de l'algorithme EM utilisé pour estimer les

paramètres de chaque modèle utilisé dans cette comparaison.

Nous avons présenté les versions de l'algorithme EM pour les modèles CMC et CMCouple-BI. Pour

les versions d'EM pour les modèles CMC-BI et CMCouple sont présentées dans 7 et 10.

a. L'algorithme EM pour CMC

L'algorithme EM pour CMC a la même demarche qu'EM pour CMC-BI. Nous ajoutons juste

le calcul de la corrélation. il se déroule de la manière suivante :
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Algorithme 13 L'algorithme EM pour CMC
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (PI0, A0, µ0
i , (σ

0
i )

2, r0
i , f

0
i )

Sorties: θQ = (PIQ, AQ, µQi , (σ
Q
i )2, , rQi , f

Q
i )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: EM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: EM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X par :

PIq+1(i) = ξq1(i) (2.72)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=1 γ

q
n(i, j)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

(2.73)

4: EM estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y par :

µq+1
i =

∑N
n=1 yn.ξ

q
n(i)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

(2.74)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn − µq+1

i )2.ξqn(i)∑N
n=1 ξ

q
n(i)

(2.75)

rq+1(i) =

∑N−1
n=1 yn:n+1ξ

q
n(i)

(σq+1
i )2

∑N−1
n=1 ξ

q
n(i)

(2.76)

5: q = q + 1

6: �n pour

b. L'algorithme EM pour CMCouple-BI

L'agorithme EM pour CMC-BI se déroule de la manière suivante :
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Algorithme 14 L'algorithme EM pour CMCouple-BI
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (C0
i,j, µ

0
i,j, (Γ

0
i,j)

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (CQ
i,j, µ

Q
i,j, (Γ

Q
i,j)

2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: EM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: EM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X par :

Cq+1
ij ==

∑N−1
n=1 γ

q
n(i, j)

N − 1
(2.77)

4: EM estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y par :

µq+1
ij =

∑N−1
n=1 ynγ

q
n(i, j)∑N−1

n=1 γ
q
n(i, j)

(2.78)

(σq+1
ij )2 =

∑N−1
n=1 (yn − µq+1

ij )2γqn(i, j)∑N−1
n=1 γ

q
n(i, j)

(2.79)

5: q = q + 1

6: �n pour

2.4.3 Résultats et expérimentations

Cette section montre les di�érents résultats de segmentation d'images obtenus en utilisant les

modèles de Markov stationnaires, nous avons segmenté trois types d'images : une images niveau de

gris, une image couleur et une image niveau de gris bruitées. Pour évaluer les performances de ces

modèles, nous avons calculé les deux critères d'évaluation : L'indice de PSNR et le taux d'erreur.

Les sous-sections suivantes montrent les résultats de segmentation, ainsi que, les valeurs obtenues

de l'indice de PSNR et de taux d'erreur.

Pour obtenir la con�guration initiale de X0 nous avons utilisé l'algorithme de K-means.

Les paramètres de la loi a priori θ0
x de CMC-BI et de CMC sont initialisés par les equations 2.31

et 2.32 respectivement.

Les paramètres de la loi a priori θ0
x de CMCouple et CMCouple-BI sont initialisés par :

C0
ij =

{
Cij = 0.49 si i = j

Cij = 0.1 sinon
(2.80)
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La moyenne µ0 et la variance (σ0)2du CMC-BI et CMC sont calculées par 2.33 et 2.34.

La corrélation du modèle CMC r0 est initialisée par :

r0(i) =

∑N−1
n=1 yn:n+1.1[x0

n = i]

(σ0(i))2.N
(2.81)

Les paramètres de la loi du processus observé du modèle CMCouple θ0
y sont initialisés à l'aide des

equations 2.65 et 2.66.

Les paramètres θ0
y du modèle CMCouple-BI sont initialisés par :

µ0
ij =

∑N−1
n=1 yn.1[x0

n+1 = j, x0
n = i]

N
(2.82)

(σ0
ij)

2 =

∑N−1
n=1 (yn − µ0

ij)
2.1[x0

n+1 = j, x0
n = i]

N
(2.83)

Cette procédure d'initialisation des paramètresθ0 = (θ0
x, θ

0
y) est utilisée dans toutes les expériences

présentées dans cette étude. Les sous-sections suivantes montrent les di�érents résultats de la seg-

mentation de chaque modèle, nous présentons les résultats de la segmentation en trois �gures : la

�gure 2.21 décrit les résultats de la segmentation d'une image niveau de gris, la �gure 2.22 repré-

sente les résultats de la segmentation d'une image couleur et la �gure 2.23 décrit les résultats de la

segmentation d'une image niveau de gris bruitée. Pour con�rmer les résultats visuels obtenus, nous

présentons sous chaque �gure, un tableau de valeurs de PSNR et taux d'erreur.
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a. Les résultats visuels et quantitatifs 1 :

(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale

X0

(c) CMC-BI

(d) CMC (e) CMCouple (f) CMCouple-BI

Figure 2.21 � Résultats de segmentation d'une image niveau de gris K = 2 .

Modèle PSNR taux d'erreur

CMC-BI 25,1119 11,1124

CMC 25,3334 9,8343

CMCouple 26,5531 4,6649

CMCouple-BI 25,3390 9,8354

Table 2.12 � Les valeurs de PSNR et taux d'erreur

D'après les résultats visuels et le tableau 2.12, nous remarquons que CMCouple segmente bien

l'image niveau de gris, et que CMC et CMCouple-BI donnent les mêmes résultats. CMCouple prend

en compte les contours des objets qui composent l'image originale.
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b. Les résultats visuels et quantitatifs 2 :

(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale

X0

(c) CMC-BI

(d) CMC (e) CMCouple (f) CMCouple-BI

Figure 2.22 � Résultats de segmentation d'une image couleur K = 2.

Modèle PSNR taux d'erreur

CMC-BI 26,9661 10,5523

CMC 28,9845 6,1245

CMCouple 29,1254 5,8275

CMCouple-BI 26,9689 10,3523

Table 2.13 � Les valeurs de PSNR et taux d'erreur

A partir des valeurs de PSNR et de taux d'erreur et la �gure 2.22, nous remarquons que

CMCouple fournit le meilleur résultat, suivi par CMC qui donne également un meilleur résultat,

ici CMCouple et CMC prennent en compte les contours des objets.
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c.Les résultats visuels et quantitatifs 3 :

(a) Image originale Y (b) Con�guration initiale

X0

(c) CMC-BI

(d) CMC (e) CMCouple (f) CMCouple-BI

Figure 2.23 � Résultats de segmentation d'une image niveau de gris bruitée K = 2 .

Modèle PSNR taux d'erreur

CMC-BI 12,4578 21,5623

CMC 24,5816 1,3063

CMCouple 26,4587 0,082

CMCouple-BI 14,5816 11,5663

Table 2.14 � Les valeurs de PSNR et taux d'erreur

À partir des résultats obtenus, CMCouple segmente bien l'image bruitée, elle la restaure et seg-

mente, aussi CMC a bien segmenté cette image. CMCouple-BI, CMC-BI et K-means ne prennent

pas en compte l'information bruit dans l'image à segmenter. Ils sont segmentés avec bruit

Les résultats obtenus et les valeurs de PSNR et de taux d'erreur montrent que, les modèles CM-

Couple et CMC fournissent des meilleurs résultats de segmentation, surtout lorsqu'on a des images
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bruitées, l'information bruit dans l'image a totalement disparu de 99% avec CMCouple et de 80%

avec CMC. Nous pouvons expliquer cela par les raisons suivantes : CMCouple et CMC supposent

que les observations sont corrélées entre eux. La corrélation entre observations améliore la qualité de

la segmentation en tenant compte aux bruit, texture et au contours des objets. Contrairement aux

modèles markoviens à bruit indépendant, ces modèles ne donnent des meilleurs résultats qu'avec

les images �ltrées.

2.5 Les chaines de Markov triplets

Les Chaines de Markov Triplets(CMT) en anglais (Triplet Markov Chains) servent a traiter

les problèmes de la non-stationnarité de données à traiter. Pour modéliser la non-stationnarité du

processus caché X. Les CMTs introduisent un processus auxiliaire U , le rôle de ce processus est :

modéliser les stationnarités du processus caché X. Nous utilisons ce modèles pour segmenter des

images texturées niveau de gris de la base d'images Brodatz [107] et des images couleurs texturées

de la base d'images Vis Tex [105]. Pour estimer les paramètres, nous avons utilisé l'algorithme EM

et MPM.

2.5.1 Présentation de modèle

L'utilité du modèle CMT : est de modéliser la non stationnarité du processus X dans ce cas, ce

modèle s'appelle Chaine de Markov M-Non Stationnaire à Bruit Indépendant(CMMNS-BI) [106].

Ce modèle estime deux processus :le processus caché X et ses stationnarités U .

Soit le processus T = (X,U, Y ), où le processus observé Y = (Yn)Nn=1 ∈ R, le processus auxiliaire
U = (Un)Nn=1 ∈ Λ = {λ1, ......, λM}, et le processus caché X = (Xn)Nn=1 ∈ Ω = {ω1, ω2, ...., ωK},
Nous supposons que le processus V = (X,U), où V comprend les deux processus X et U en même

temps. Le processus T est une Chaine de Markov M-Non Stationnaire à Bruit Indépendant, si et

seulement, si elle véri�e ces conditions :

- Le processus V = (X, Y ) est une chaîne de Markov stationnaire (Voir [96, p. 45-47]), sa loi est :

P (V ) = P (V1 = v1)
N−1∏
n=1

P (Vn+1 = vn+1|Vn = vn) (2.84)

- La transition P (Xn+1 = xn+1|Xn = xn, Un+1 = un+1) dépend seulement de son état stationnaire

un+1.

-Y sont conditionnellement indépendantes de X.

- L'observation yn ne dépend que de sa classe cachée xn.

Les paramètres de ce modèle sont dé�nis par : La matrice de transition entre classes par stationnarité

V (i, j) ∀i, j ∈ Ω ∗ Λ de taille (K ∗M) ∗ (K ∗M). La moyenne µ(i)∀i ∈ Ω et la variance (σ2(i)) de

la taille K ∀i ∈ Ω.
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2.5.2 Estimation des paramètres

Ce paragraphe expose la procédure de chaque algorithme utilisé pour calculer les paramètres du

modèle CMT : l'algorithme BaumWelch, l'algorithme EM et l'algorithme MPM. Nous présentons

les versions de ces algorithmes pour le modèle CMT.

a. BaumWelch pour CMT

BaumWelch se déroule de la maniére suivante : 1-L'algorithme de Forward αn(vn) = p(y1, ....., yn, vn)

est calculé en deux étapes :

1. Initialisation : n = 1

α1(v1) = p(t1) (2.85)

2. Induction : n > 1

αn(vn) =
∑
xn−1

αn−1(vn−1).p(tn|tn−1) (2.86)

2- L'algorithme de Backward βn(vn) = p(yn+1, ..., yN |vn) est calculé en deux étapes :

1. Initialisation : n=N

βN(vN) = 1 (2.87)

2. Induction : n < N

βn(vn) =
∑
xn+1

βn+1(vn+1).p(tn+1|tn) (2.88)

3- En outre, les probabilités de la loi conjointe a posteriori γn(vn, vn+1) = p(vn, vn+1|y) sont estimées

par :

γn(vn, vn+1) = αn(vn).p(tn|tn−1).βn+1(vn+1)∀n ∈ N (2.89)

4- En�n, les probabilités de la loi marginale a posteriori ξn(vn) = p(vn|y) sont estimées par :

ξn(vn) = αn(vn).βn(vn)∀n ∈ N (2.90)

ξn(xn) = p(xn|y) =
∑
un∈Λ

ξn(vn)∀n ∈ N (2.91)

ξn(un) = p(un|y) =
∑
xn∈Ω

ξn(vn)∀n ∈ N (2.92)

b. L'algorithme EM

La procédure pour estimer les paramètres θ = (V, µ, σ2) du modèle CMT avec EM [108], est la

même que celle du CMC-BI.
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Algorithme 15 L'algorithme EM pour CMT
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (V 0, µ0
i , (σ

0
i )

2, f 0
i )

Sorties: θQ = (V Q, µQi , (σ
Q
i )2, fQi )

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: EM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch.

3: EM estime les paramètres θq+1
v du processus caché V par :

V q+1(i, j) =

∑N−1
n=1 γ

q
n(vn = i, vn+1 = j)∑N−1
n=1 ξ

q
n(vn = i)

∀i, j ∈ Ω ∗ Λ (2.93)

4: EM estime les paramètres θq+1
y du processus observé Y par :

µq+1(k) =

∑N−1
n=1

∑
un
yn.ξ

q
n(xn = k, un)∑N−1

n=1

∑
un
ξqn(xn = k, un)

∀k ∈ Ω (2.94)

(σq+1(k))2 =

∑N−1
n=1

∑
un

(yn − µq+1(k))2.ξqn(xn = k, un)∑N−1
n=1

∑
un
ξqn(xn = k, un)

∀k ∈ Ω (2.95)

5: q = q + 1

6: �n pour

c. L'algorithme MPM

MPM utilise les formules mathématiques suivantes pour estimer les con�gurations �nales du

processus caché X̄ et auxiliaire Ū :

ūnmpm = argmaxλm∈Λ((ξQn (un = λm)))∀n ∈ N (2.96)

x̄nmpm = argmaxωi∈Ω((ξQn (xn = ωi)))∀n ∈ N (2.97)

2.5.3 Résultats et expérimentations

Dans ce paragraphe, nous montrons les di�érents résultats expérimentaux réalisés, nous avons

segmenté des images niveaux de gris et couleurs en utilisant les modèles CMT et CMC-BI. Nous

avons e�ectué une étude comparative entre ces deux modèles en terme de qualité de segmentation :

l'indice de PSNR, l'indice de SSIM et le taux d'erreur.

Pour initialiser les paramètres de chaque modèle utilisé dans cette étude, nous suivons cette procé-

dure :

Nous avons programmé l'algorithme suivant pour initialiser la matrice de transition V 0(i, j) du

modèle CMT :
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Algorithme 16 Initialisation de V 0(i, j)

Entrées: K : nombre de classes d'appartenance.

Entrées: M : nombre de stationnarités.

Sorties: matrice de transition V 0

1: l = 1 , d = 1

2: si (K == 2 ) alors

3: tantque (d <= M ) faire

4: pour (i = ((d−1)∗K+1); i = (d∗K); i++)

faire

5: pour (j = 1; j = (K ∗M); j + + ) faire

6: si (mod(d, 2) == 0) alors

7: N = 1./K;

8: sinon

9: si (i == j ) alors

10: N = 0.8;

11: sinon

12: N = 0.2;

13: �nsi

14: �nsi

15: si ((j >= ((l − 1) ∗ K + 1))et(j <=

l ∗K)) alors

16: V (i, j) = N ;

17: sinon

18: V (i, j) = 0;

19: �nsi

20: �n pour

21: �n pour

22: d = d+ 1;

23: l = l + 1;

24: �n tantque

25: sinon

26: tantque (d <= M) faire

27: pour (i = ((d−1)∗K+1); i = (d∗K); i++)

faire

28: pour (j = 1; j = (K ∗M); j + +) faire

29: si (mod(d, 2) == 0 ) alors

30: N = 1./K;

31: sinon

32: si (i == j) alors

33: N = 1./2;

34: sinon

35: N = 1./(2 ∗ (K − 1));

36: �nsi

37: �nsi

38: si (j >= ((l−1)∗K+1)et(j <= l∗K))

alors

39: V (i, j) = N ;

40: sinon

41: V (i, j) = 0;

42: �nsi

43: �n pour

44: �n pour

45: d = d+ 1;

46: l = l + 1;

47: �n tantque

48: �nsi

Nous avons appliqué K-means pour estimer le processus initial

caché X0. Ensuite, nous avons calculé la moyenne et la variance à partir de cette initialisation. en

utilisant les equations 2.33 et 2.34.

Les paramètres θ0
x du modèle CMC-BI sont initialisés par les algorithmes suivants : Les algorithmes

17 et 18 décrivent la procédure d'initialisation .
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Algorithme 17 Initialisation de PI0

Entrées: K : nombre de classes d'appartenance

Sorties: La loi initiale PI0(i)

1: pour (i = 1; i = K; i+ +) faire

2: PI0(i) = 1./K

3: �n pour

Algorithme 18 Initialisation de A0(i, j)

Entrées: K : nombre de classes d'appartenance

Sorties: La matrice de transition A0

1: pour (i = 1; i = K; i+ +) faire

2: pour (j = 1, j = K; j + +) faire

3: si (i == j) alors

4: A0(i, j) = 1/2

5: sinon

6: A0(i, j) = 1/2(K − 1)

7: �nsi

8: �n pour

9: �n pour

a. Segmentation des images niveau de gris

Nous avons réalisé sept expériences, dans chacune, nous avons dé�ni le nombre de classes et le

nombre de stationnarités en se basant sur les caractéristiques de l'image à segmenter :

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.24 � Résultats de segmentation 1 avec K = 9 et M = 5.
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(a) Image originale Y (b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.25 � Résultats de segmentation 2 avec K = 11 et M = 6.

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.26 � Résultats de segmentation 3 avec K = 3 et M = 2.

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.27 � Résultats de segmentation 4 avec K = 5 et M = 3.
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(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.28 � Résultats de segmentation 5 avec K = 3 et M = 2.

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.29 � Résultats de segmentation 6 avec K = 3 et M = 4.

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.30 � Résultats de segmentation 7 avec K = 3 et M = 2.

Visuellement, les images résultats de segmentation obtenues par CMT sont plus puissantes que

celles du CMC-BI.
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Pour con�rmer les resultats visuels, nous avons comparé CMT et CMC-BI en calculant l'indice de

PSNR, l'indice de SSIM et le taux d'erreur. Les deux tableaux suivants présentent cette comparai-

son.

Expérience PSNR de CMT PSNR de CMC-BI PSNR SSIM de CMT SSIM de CMC-BI

Expérience 1 33,9860 26,6559 0,8852 0,5932

Expérience 2 29,3677 18,7685 0,7560 0,2680

Expérience 3 23,9470 21,7829 0,5630 0,4645

Expérience 4 27,8879 20,7690 0,8390 0,3768

Expérience 5 25,7756 21,1293 0,7993 0,4560

Expérience 6 25,5675 22,1756 0,7017 0,4167

Expérience 7 23,3738 18,9866 0,5966 0,3526

Table 2.15 � Les valeurs des indices PSNR et SSIM

Expérience Taux d'erreur de CMT Taux d'erreur de CMC-BI

Expérience 1 2,9854 15,3567

Expérience 2 3,5393 28,5657

Expérience 3 8,5671 12,3453

Expérience 4 11,4270 20,6274

Expérience 5 9.6075 25.6379

Expérience 6 2,3676 10,3394

Expérience 7 6,3893 24,4478

Table 2.16 � Les valeurs de taux d'erreur
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Dans toutes les expériences de segmentation d'images niveaux de gris, les meilleurs résultats de

la segmentation sont ceux obtenus par le modèle CMT, car il prend en compte la non-stationnarité

des données à segmenter, il est capable de modéliser cette non-stationnarité en utilisant un processus

auxiliaire U . Par conséquent, l'avantage d'utiliser un processus auxiliaire par les modèles triplets

est : d'améliorer la qualité de la segmentation et mieux modéliser l'information de texture dans les

images segmentées.

b. Segmentation des images couleurs

Pour segmenter les images couleurs, nous suivons la même procédure d'initialisation des pa-

ramètres que les expériences de segmentation des images niveaux de gris. Nous avons réalisé huit

expériences.

(a) Image originale Y (b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.31 � Résultats de segmentation 1 avec K = 7 et M = 3.

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.32 � Résultats de segmentation 2 avec K = 3 et M = 2.
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(a) Image originale Y (b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.33 � Résultats de segmentation 3 avec K = 3 et M = 2.

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.34 � Résultats de segmentation 4 avec K = 3 et M = 2.

(a) Image originale Y (b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.35 � Résultats de segmentation 5 avec K = 3 et M = 2.
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(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.36 � Résultats de segmentation 6 avec K = 3 et M = 2.

(a) Image originale Y (b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.37 � Résultats de segmentation 7 avec K = 3 et M = 2.

(a) Image originale Y (b) CMC-BI X (c) CMT X (d) Le processus U

Figure 2.38 � Résultats de segmentation 8 avec K = 3 et M = 2.

Même remarque pour la segmentation des images couleurs, CMT donne de meilleurs résultats

de segmentation que CMC-BI. Nous avons résumé les di�érents résultats quantitatifs obtenus dans

les tableaux suivants :
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Expériences PSNR de CMT PSNR de CMC-BI SSIM de CMT SSIM de CMC-BI

Expérience 1 29,767 23.1356 0,8767 0.6986

Expérience 2 29.8217 17.2632 0.7735 0.2197

Expérience 3 25,0393 19.4821 0,7322 0.3047

Expérience 4 27,9653 21.1598 0,6529 0.2274

Expérience 5 23.5618 18.1273 0.6713 0.2284

Expérience 6 25,8678 20.5127 0,7058 0.3757

Expérience 7 23,5479 18.2388 0,6738 0.2922

Expérience 8 29,5479 20.2388 0,7398 0.3922

Table 2.17 � Les valeurs de PSNR et SSIM indices

Expérience Taux d'erreur de CMT Taux d'erreur de CMC-BI

Expérience 1 8,2127 10,2567

Expérience 2 6.5067 25.1657

Expérience 3 7,9766 24,9859

Expérience 4 8,4750 19,4435

Expérience 5 11.6075 29.7650

Expérience 6 10,1420 27,0450

Expérience 7 14,4725 29,9878

Expérience 8 9,9658 26,4128

Table 2.18 � Les valeurs de taux d'erreur

À partir des résultats visuels et quantitatifs, nous concluons que le modèle CMT fournit des

meilleurs résultats de segmentation que CMC-BI, parce qu'il considère que les données à traiter sont

non stationnaires. Grâce à ce principe, les modèles triplets peuvent résoudre certains problèmes de

modélisation que les modèles classiques ne peuvent pas résoudre. Parmi ces problèmes, nous citons :

la modélisation de la texture, la texture se caractérise par ses non-stationnarités, dans la majorité

des cas, nous trouverons que les mêmes régions texturées se répètent de manière aléatoire dans une

image texturée. La répétition d'une certaine région représente une stationnarité di�érente. Il est

préférable d'utiliser les modèles de Markov triplets. Pour segmenter les images texturées.

2.6 Les chaines de Markov cachées �oues

Les Chaines de Markov Cachées Floues(CMCF) en anglais (Fuzzy Hidden Markov Chains)

servent à segmenter les images en prenant en compte l'information �oue. Ces modèles combinent

deux théories : la théorie de probabilité et la théorie des sous-ensembles �ous. Nous utilisons ce
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modèle pour segmenter des images �oues gris et couleur, pour estimer les paramètres, nous propo-

sons une étude comparative entre les estimateurs EM, SEM et ECI. MPM est utilisé pour estimer

l'image résultat de segmentation X.

2.6.1 Présentation de modèle

Ce modèle est capable de modéliser l'incertitude et l'imprécision des observations en utilisant une

mixture entre la théorie de Bayes et la théorie des ensembles �ous. Il utilise l'approche probabiliste

pour représenter l'incertain et l'approche �oue [109] pour modéliser l'imprécision.

Le modèle CMCF garde les mêmes propriétés que le modèle classique CMC présentées dans 2.2.1.

Soit Z = (X, Y ) où Y = (Yn)Nn=1 ∈ R et X = (Xn)Nn=1 ∈ [0, 1].

Z est une CMCF, si et seulement s'il satisfait les mêmes propriétés que celles du modèle CMC

citées dans la section 2.2.1.

Pour dé�nir les classes d'appartenance des pixels, CMCF suppose que :

- si xn = 0, xn appartient à la classe dure 0.

- si xn = 1, xn appartient à la classe dure 1.

- si xn = ζf , xn appartient à la classe �oue du degré d'appartenance ζf .

Pour simpli�er :

- si xn ∈ {0, 1}, xn est un pixel d'une classe dure 0 ou 1.

- si xn ∈]0, 1[, xn est un pixel d'une classe �oue.

La classe d'appartenance de xn est inclue dans l'intervalle Ωf = [0, 1].

La loi de X peut être dé�nie par la mesure de densité ν.

où ν : est une mixture de données discrètes et continues. Cette mesure représente les composantes

discrètes par la mesure Dirac δ inclue dans {0, 1} comme suit :

- δ0 : représente la classe dure 0.

- δ1 : représente la classe dure 1.

Les composantes �oues sont dé�nies par la mesure de Lebesgue µ. Elle est dé�nie sur l'intervalle

ouvert ]0, 1[.

Finalement, la densité de la mesure ν est dé�nie par :

ν = δ0 + δ1 + µ (2.98)

Nous pouvons également utiliser :

p(0) + p(1) +

∫ 1

0

p(ζ) dζ = 1 (2.99)

Où :

- p(0) et p(1) : représentent respectivement la probabilité de classe dure 0 et 1.

- L'intégrale
∫ 1

0
p(ζ) dζ : représente la densité des composantes �oues.

Numériquement, CMCF discrétise la partie continue des données �oues en divisant l'intervalle]0, 1[
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approximativement sur un certain nombre de sous intervalles F tels que : [a0 = 0, a1 = 1
F

], [a1 =
1
F
, a2 = 2

F
], ......, [aF−1 = F−1

F
, aF = 1].

Le degré d'appartenance de chaque niveau �ou ζf est obtenu par le calcul de la valeur médiane de

chaque sous-intervalle.

F est le nombre de classes �oues [75].

CMCF a les mêmes lois et paramètres que le modèle classique [43]. La loi initiale PI, la matrice

de transition A, la moyenne m0 et la variance σ2
0 de la classe dure 0, la moyenne m1 et la variance

σ2
1 de la classe dure 1 et la moyenne mf et la variance σf de chaque classe f ∈]0, 1[.

Les moyenne mf et les variance σf des classes �oues sont calculées à partir de la moyenne et de la

variance des classes dures par :

mf = ζf .m0 + ζf .m1∀f ∈]0, 1[. (2.100)

σ2
f = (ζf )

2.σ2
0 + (1− ζf )2.σ2

1∀f ∈]0, 1[. (2.101)

2.6.2 Estimation des paramètres

Dans ce paragraphe, nous présentons les versions des algorithmes itératifs utilisés pour estimer

les paramètres du modèle CMCF. Nous présentons les démarches de EM, SEM, ECI et MPM.

a. L'algorithme EM

L'algorithme de EM pour CMCF se déroule de la manière suivante :
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Algorithme 19 L'algorithme EM pour CMCF
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (PI0, A0,m0
i , (σ

0
i )

2)

Sorties: θQ = (PIQ, AQ,mQ
i , (σ

Q
i )2)

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: EM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch présenté

dans 2.2.2.

3: EM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X ∈ [0, 1] par :

PIq+1(i) = ξq1(i)∀i ∈ [0, 1] (2.102)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=1 γ

q
n(i, j)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

∀i, j ∈ [0, 1] (2.103)

4: EM estime les paramètres θq+1
y pour les observations Y par :

mq+1
i =

∑N
n=1 yn.ξ

q
n(i)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

∀i ∈ {0, 1} (2.104)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn −mq+1

i )2.ξqn(i)∑N
n=1 ξ

q
n(i)

∀i ∈ {0, 1} (2.105)

5: EM estime les paramètres θq+1
y des observations �oues Y en utilisant les équations 2.100 et

2.101 ∀i ∈]0, 1[

6: EM calcule la densité gaussienne f en utilisant l'équation 2.5

7: q = q + 1

8: �n pour

b. L'algorithme SEM

L'algorithme de SEM pour CMCF se déroule de la manière suivante :
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Algorithme 20 L'algorithme SEM pour CMCF
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (PI0, A0,m0
i , (σ

0
i )

2)

Sorties: θQ = (PIQ, AQ,mQ
i , (σ

Q
i )2)

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: SEM calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch présenté

dans 2.2.2.

3: SEM estime les paramètres θq+1
x du processus caché X ∈ [0, 1] par :

PIq+1(i) =
1

N − 1

N∑
n=1

1[xn = i]∀i ∈ [0, 1] (2.106)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=2 1[xn = j, xn−1 = i]

N − 1
∀i, j ∈ [0, 1] (2.107)

4: SEM estime les paramètres θq+1
y pour les observations Y par :

mq+1
i =

∑N
n=1 yn1[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

∀i ∈ {0, 1} (2.108)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn −mq+1

i )21[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

∀i ∈ {0, 1} (2.109)

5: SEM estime les paramètres θq+1
y des observations �oues Y en utilisant les équations 2.100 et

2.101 ∀i ∈]0, 1[

6: SEM calcule la densité gaussienne f en utilisant l'équation 2.5

7: q = q + 1

8: �n pour

c.L'algorithme ECI

L'algorithme de ECI pour CMCF se déroule de la manière suivante :
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Algorithme 21 L'algorithme ECI pour CMCF
Entrées: q = 0

Entrées: θ0 = (PI0, A0,m0
i , (σ

0
i )

2)

Sorties: θQ = (PIQ, AQ,mQ
i , (σ

Q
i )2)

1: pour chaque itération q ∈ Q faire

2: ECI calcule les probabilités αq,βq,γq et ξq en utilisant l'algorithme de Baum-Welch présenté

dans 2.2.2.

3: ECI estime les paramètres θq+1
x du processus caché X ∈ [0, 1] par :

PIq+1(i) = ξq1(i)∀i ∈ [0, 1] (2.110)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=1 γ

q
n(i, j)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

∀i, j ∈ [0, 1] (2.111)

4: ECI estime les paramètres θq+1
y pour les observations Y par :

mq+1
i =

∑N
n=1 yn1[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

∀i ∈ {0, 1} (2.112)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn −mq+1

i )21[xn = i]∑N
n=1 1[xn = i]

∀i ∈ {0, 1} (2.113)

5: ECI estime les paramètres θq+1
y des observations �oues Y en utilisant les équations 2.100 et

2.101 ∀i ∈]0, 1[

6: ECI calcule la densité gaussienne f en utilisant l'équation 2.5

7: q = q + 1

8: �n pour

d. L'algorithme MPM

L'estimateur MPM estime pour chaque pixel yn sa classe d'appartenance thématique ou �oue

appropriée en maximisant la probabilité a posteriori P (Xn = xn|Yn = yn). MPM applique la

formule mathématique suivante :

x̄n = argmaxi∈[0,1](αi(n).βi(n)) (2.114)

= argmaxi∈[0,1]((ξi(n)). (2.115)

2.6.3 Résultats et expérimentations

Ce paragraphe présente les di�érentes expériences réalisées et résultats obtenus, nous avons

réalisé quatre expériences, dans la première et la deuxième nous avons segmenté des images couleurs,
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dans la troisième et la quatrième nous avons des images niveau de gris. Nous considérons, le cas du

nombre de classes dures K = 2. Nous avons varié le nombre de classes �oues F de F = 1 jusqu'à

F = 8. Chaque expérience est dé�nie par ses résultats visuels et par les valeurs de l'indice de PSNR,

de l'indice de SSIM, de taux d'erreur, de temps d'exécution et de convergence. Les paramètres de

la CMCF sont initialisés par :

La loi initiale de X, PI0 et la matrice de transition A0 sont initialisées à l'aide des algorithmes

suivants :

Algorithme 22 Initialisation de PI0

Entrées: K : Nombre de classes d'appartenance dures

Entrées: F : Nombre de classes d'appartenance �oues

Sorties: La loi initiale PI0

1: pour (i = 1; i = K + F ; i+ +) faire

2: PI0(i) = 1./K + F

3: �n pour

Algorithme 23 Initialisation deA0

Entrées: K : Nombre de classes d'appartenance dures

Entrées: F : Nombre de classes d'appartenance �oues

Sorties: La matrice de transition A0

1: pour (i = 1; i = K + F ; i+ +) faire

2: pour (j = 1, j = K + F ; j + +) faire

3: si (i == j) alors

4: A0(i, j) = 1/2

5: sinon

6: A0(i, j) = 1/2((K + F )− 1)

7: �nsi

8: �n pour

9: �n pour

La moyenne m0 et la variance (σ0
i )

2 des classes thématiques sont calculées à partir du processus

initial X0 en utilisant les equation 2.33 2.34, ce dernier a été obtenu par K-means. Les moyennes

m0
f et les variances (σ0

f )
2 initiales �oues sont calculées à partir des moyennes et des variances des

classes dures à l'aide des équations 2.100 et 2.101.

a. Les résultats visuels

Les résultats visuels obtenus sont présentés dans les �gures suivantes :
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(a) Image originale Y (b) Con�guration Ini-

tiale X0

(c) Processus �nalX EM

F=1

(d) Processus �nal X

SEM F=1

(e) Processus �nal X

ECI F=1

(f) Processus �nalX EM

F=2

(g) Processus �nal X

SEM F=2

(h) Processus �nal

XECI F=2

(i) Processus �nalX EM

F=3

(j) Processus �nal X

SEM F=3

(k) Processus �nal X

ECI F=3

(l) Processus �nal X EM

F=4
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(m) Processus �nal

XSEM F=4

(n) Processus �nal X

ECI F=4

(o) Processus �nal X

EM F=5

(p) Processus �nal X

SEM F=5

(q) Processus �nal X

ECI F=5

(r) Processus �nal X EM

F=6

(s) Processus �nal X

SEM F=6

(t) Processus �nal X

ECI F=6

(u) Processus �nalX EM

F=7

(v) Processus �nal X

SEM F=7

(w) Processus �nal X

ECI F=7

(x) Processus �nal X

EM F=8
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(y) Processus �nal X

SEM F=8

(z) Processus �nal X

ECI F=8

Figure 2.39 � Résultats de segmentation d'une image couleur �oue 1.
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(a) Image originale Y (b) Con�guration Initiale X0 (c) Processus �nal X EM F=1

(d) Processus �nal X SEM

F=1

(e) Processus �nalX ECI F=1 (f) Processus �nal X EM F=2

(g) Processus �nal X SEM

F=2

(h) Processus �nal XECI F=2 (i) Processus �nal X EM F=3

(j) Processus �nal X SEM

F=3

(k) Processus �nalX ECI F=3 (l) Processus �nal X EM F=4

(m) Processus �nal XSEM

F=4

(n) Processus �nal X ECI F=4 (o) Processus �nal X EM F=5108



(p) Processus �nal X SEM

F=5

(q) Processus �nalX ECI F=5 (r) Processus �nalX EM F=6

(s) Processus �nal X SEM

F=6

(t) Processus �nal X ECI F=6 (u) Processus �nal X EM F=7

(v) Processus �nal X SEM

F=7

(w) Processus �nal X ECI

F=7

(x) Processus �nal X EM F=8

(y) Processus �nal X SEM

F=8

(z) Processus �nal X ECI F=8

Figure 2.40 � Résultats de segmentation d'une image couleur �oue 2.
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(a) Image originale Y (b) Con�guration Initiale

X0

(c) Processus �nal X EM

F=1

(d) Processus �nal X SEM

F=1

(e) Processus �nal X ECI

F=1

(f) Processus �nal X EM

F=2

(g) Processus �nal X SEM

F=2

(h) Processus �nal XECI

F=2

(i) Processus �nal X EM

F=3

(j) Processus �nal X SEM

F=3

(k) Processus �nal X ECI

F=3

(l) Processus �nal X EM

F=4

(m) Processus �nal XSEM

F=4

(n) Processus �nal X ECI

F=4

(o) Processus �nal X EM

F=5
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(p) Processus �nal X SEM

F=5

(q) Processus �nal X ECI

F=5

(r) Processus �nal X EM

F=6

(s) Processus �nal X SEM

F=6

(t) Processus �nal X ECI

F=6

(u) Processus �nal X EM

F=7

(v) Processus �nal X SEM

F=7

(w) Processus �nal X ECI

F=7

(x) Processus �nal X EM

F=8

(y) Processus �nal X SEM

F=8

(z) Processus �nal X ECI

F=8

Figure 2.41 � Résultats de segmentation d'une image niveau de gris �oue 1.
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(a) Image originale Y (b) Con�guration Initiale

X0

(c) Processus �nal X EM

F=1

(d) Processus �nal X

SEM F=1

(e) Processus �nalX ECI

F=1

(f) Processus �nal X EM

F=2

(g) Processus �nal X

SEM F=2

(h) Processus �nalXECI

F=2

(i) Processus �nal X EM

F=3

(j) Processus �nal X

SEM F=3

(k) Processus �nal X

ECI F=3

(l) Processus �nal X EM

F=4
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(m) Processus �nal

XSEM F=4

(n) Processus �nal X

ECI F=4

(o) Processus �nal X EM

F=5

(p) Processus �nal X

SEM F=5

(q) Processus �nal X

ECI F=5

(r) Processus �nal X EM

F=6

(s) Processus �nal X

SEM F=6

(t) Processus �nal X ECI

F=6

(u) Processus �nalX EM

F=7

(v) Processus �nal X

SEM F=7

(w) Processus �nal X

ECI F=7

(x) Processus �nalX EM

F=8
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(y) Processus �nal X

SEM F=8

(z) Processus �nal X

ECI F=8

Figure 2.42 � Résultats de segmentation d'une image niveau de gris �oue 2.

D'après les images résultats obtenues, nous remarquons que, lorsqu'on augmente les niveaux de

�ous, l' information �oue apparait bien.

Il n'y a pas de di�érence entre les estimateurs.

b. Les résultats quantitatifs

Pour valider les résultats visuels. Nous avons calculé pour chaque estimateur : les indices de

PSNR, SSIM et le taux d'erreur. Les tableaux 2.6.3, 2.6.3, 2.6.3, 2.6.3, 2.6.3, 2.6.3, 2.6.3 et 2.6.3

représentent respectivement les valeurs obtenues dans les expériences 1,2,3 et 4.

Niveau de �ou EM SEM ECI EM SEM ECI

F=1 32.7822 32.7822 32.7822 0.8875 0.8875 0.8875

F=2 35.211 35.211 35.211 0.8949 0.8949 0.8949

F=3 36.9479 36.9479 36.9479 0.9129 0.9129 0.9129

F=4 38.6609 38.6609 38.6609 0.9208 0.9208 0.9208

F=5 39.7903 39.7903 39.7903 0.9312 0.9312 0.9312

F=6 41.0536 41.0536 41.0536 0.9442 0.9442 0.9442

F=7 42.0451 42.0451 42.0451 0.9534 0.9534 0.9534

F=8 42.8346 42.8346 42.8346 0.9589 0.9589 0.9589

Table 2.19 � Les valeurs de PSNR et SSIM pour expérience 1
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Niveau de �ou EM SEM ECI

F=1 8.3851 8.3851 8.3851

F=2 7.6520 7.6520 7.6520

F=3 5.129 5.129 5.129

F=4 3.5735 3.5735 3.5735

F=5 2.6564 2.6564 2.6564

F=6 1.9287 1.9287 1.9287

F=7 1.8609 1.8609 1.8609

F=8 1.2245 1.2245 1.2245

Table 2.20 � Les valeurs de taux d'erreur pour expérience 1

Niveau de �ou EM SEM ECI EM SEM ECI

F=1 28.9551 28.9551 28.9551 0.8697 0.8697 0.8697

F=2 29.6579 29.6579 29.6579 0.8715 0.8715 0.8715

F=3 30.4530 30.4530 30.4530 0.8767 0.8767 0.8767

F=4 31.0568 31.0568 31.0568 0.8855 0.8855 0.8855

F=5 32.4166 32.4166 32.4166 0.8933 0.8933 0.8933

F=6 33.2867 33.2867 33.2867 0.8999 0.8999 0.8999

F=7 34.3880 34.3880 34.3880 0.9094 0.9094 0.9094

F=8 35.5017 35.5017 35.5017 0.9227 0.9227 0.9227

Table 2.21 � Les valeurs de PSNR et SSIM pour expérience 2

Niveau de �ou EM SEM ECI

F=1 8.9102 8.9102 8.9102

F=2 5.1631 5.1631 5.1631

F=3 3.6205 3.6205 3.6205

F=4 2.6007 2.6007 2.6007

F=5 1.8835 1.8835 1.8835

F=6 1.4897 1.4897 1.4897

F=7 1.1607 1.1607 1.1607

F=8 0.0882 0.0882 0.0882

Table 2.22 � Les valeurs de taux d'erreur pour expérience 2
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Niveau de �ou EM SEM ECI EM SEM ECI

F=1 28.4167 28.4167 28.4167 0.7425 0.7425 0.7425

F=2 29.6297 29.6297 29.6297 0.7950 0.7950 0.7950

F=3 30.0566 30.0566 30.0566 0.8330 0.8330 0.8330

F=4 31.0789 31.0789 31.0789 0.8488 0.8488 0.8488

F=5 31.6134 31.6134 31.6134 0.8686 0.8686 0.8686

F=6 32.2726 32.2726 32.2726 0.8908 0.8908 0.8908

F=7 32.9150 32.9150 32.9150 0.8972 0.8972 0.8972

F=8 33.2435 33.2435 33.2435 0.9115 0.9115 0.9115

Table 2.23 � Les valeurs de PSNR et SSIM pour expérience 3

Niveau de �ou EM SEM ECI

F=1 5.9939 5.9939 5.9939

F=2 3.2610 3.2610 3.2610

F=3 2.1363 2.1363 2.1363

F=4 1.4876 1.4876 1.4876

F=5 1.1025 1.1025 1.1025

F=6 0.8304 0.8304 0.8304

F=7 0.7191 0.7191 0.7191

F=8 0.6122 0.6122 0.6122

Table 2.24 � Les valeurs de taux d'erreur pour expérience 3

Niveau de �ou EM SEM ECI EM SEM ECI

F=1 29.0691 29.0691 29.0691 0.6935 0.6935 0.6935

F=2 29.3664 29.3664 29.3664 0.7562 0.7562 0.7562

F=3 29.9264 29.9264 29.9264 0.8356 0.8356 0.8356

F=4 30.3177 30.3177 30.3177 0.8642 0.8642 0.8642

F=5 31.0392 31.0392 31.0392 0.8901 0.8901 0.8901

F=6 31.4969 31.4969 31.4969 0.9115 0.9115 0.9115

F=7 31.8957 31.8957 31.8957 0.9223 0.9223 0.9223

F=8 32.1925 32.1925 32.1925 0.9381 0.9381 0.9381

Table 2.25 � Les valeurs de PSNR et SSIM pour expérience 4
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Niveau de �ou EM SEM ECI

F=1 4.7335 4.7335 4.7335

F=2 3.0220 3.0220 3.0220

F=3 2.1496 2.1496 2.1496

F=4 1.5313 1.5313 1.5313

F=5 1.3740 1.3740 1.3740

F=6 0.9490 0.9490 0.9490

F=7 0.9139 0.9139 0.9139

F=8 0.6614 0.6614 0.6614

Table 2.26 � Les valeurs de taux d'erreur pour expérience 4

Les valeurs obtenues pour PSNR, SSIM et le taux d'erreur con�rment les résultats visuels, EM,

SEM et ECI donnent les mêmes résultats de segmentation. Malgré que, les stratégies d'estimation

utilisées sont di�érentes. Lorsque le nombre de niveaux de �ous augmente, les valeurs de PSNR et

SSIM augmentent, et les valeurs de taux d'erreur diminuent. La qualité de la segmentation �oue

augmente lorsque le nombre de niveaux de �ou augmente.

Également, nous avons comparé ces estimateurs en termes de temps d'exécution et de convergence.

Nous avons calculé le temps d'exécution moyen en prenant la somme des temps d'exécution de tous

les niveaux �ous de chaque estimateur EM, SEM et ECI par expérience divisé par 8. De la même

manière, nous avons calculé la moyenne du nombre d'itérations, les �gures 2.43 et 2.32 représentent

respectivement le temps d'exécution en secondes et la convergence.
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Figure 2.43 � Le temps d'exécution en secondes par estimateur

Figure 2.44 � La convergence par estimateur

118



EM est plus rapide que le SEM et ECI avec 15%. Le temps d'exécution d' ECI est plus proche

de celle du SEM. ECI est plus rapide que SEM avec 5%. Nous expliquons cela par, les stratégies

utilisées par ces estimateurs.

SEM et ECI utilisent la stratégie stochastique pour estimer les paramètres du modèle CMC-BI.

Cette stratégie se base sur la simulation du processus caché X aléatoirement à chaque itération

pour calculer les paramètres, ce qui rend la procédure d'estimation plus lente que celle du stratégie

déterministe utilisée par EM. Lorsque la taille de données augmente, le temps d'exécution augmente.

Le graphe montre que ECI et SEM convergent plus rapidement qu'EM. ECI et SEM ont une vitesse

de convergence plus rapide qu' EM. Mais, EM a une vitesse d'exécution plus rapide qu' ECI et

SEM. Nous ne pouvons pas conclure l'algorithme le plus performant en termes de la qualité, le

temps d'exécution et la convergence.

En outre, nous avons comparé ces estimateurs en terme de niveau de la complexité, pour cela, nous

avons calculé la complexité de chaque tâche exécutée par algorithme, le tableau suivant illustre la

complexité de EM, SEM et ECI.

Soit :

- N : est la taille totale de l'image d'entrée.

- K : est le nombre de classes dures.

- F : est le nombre de classes �oues.

Tache exécutée EM SEM ECI

Probabilité de Forward α O((K + F )2N) O((K + F )2N) O((K + F )2N)

Probabilité de Backward β O((K + F )2N) O((K + F )2N) O((K + F )2N)

Probabilité conjointe a posteriori γ O((K + F )2N) O((K + F )2N) O((K + F )2N)

Probabilité Marginale a posteriori ξ O((K + F )N) O((K + F )2N) O((K + F )2N)

Simulation du processus X �� O((K + F )N) O((K + F )N)

La loi initiale PI O(K + F ) O(K + F ) O(K + F )

La matrice de transition A O((K + F )2N) O((K + F )2N) O((K + F )2N)

La moyenne m O((K + F )N) O((K + F )N) O((K + F )N)

La variance σ2 O((K + F )N) O((K + F )N) O((K + F )N)

Calcul de densité f O((K + F )N) O((K + F )N) O((K + F )N)

La moyenne �oue mf O(F ) O(F ) O(F )

La variance �oue σf O(F ) O(F ) O(F )

Table 2.27 � Étude comparative entre EM, SEM et ECI en terme de la complexité

À partir du tableau 2.6.3, EM est moins complexe que ECI et SEM. ECI et SEM ont le même

niveau de complexité. le modèle CMCF est plus complexe que le modèle classique CMC-BI, car,

il calcule les paramètres des composantes �oues, il calcule la moyenne et la variance de chaque

niveau de �ou, lorsque, le nombre de niveaux de �ou augmente ou la taille des données augmente,
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la complexité de calcul augmente.

EM, SEM et ECI ont une complexité linéaire O(N).

2.7 Conclusion

Nous avons présenté une série d'études comparatives entre les modèles de Markov : chaines de

Markov cachées utilisées en segmentation d'images nous avons comparé les estimateurs des para-

mètres, les stratégies Bayésiennes utilisées pour estimer les paramètres de ces modèles, nous avons

aussi comparé les chaines de Markov cachées stationnaires entre eux. Ainsi que, les chaines de

Markov stationnaires et non-stationnaires. En plus nous avons présenté la version �oue du modèle

chaine de Markov caché. A partir des résultats obtenus, nous constatons que les estimateurs itéra-

tifs donnent les même résultats de segmentation, ils ont le même niveau de complexité, ils ont une

complexité linéaire O(N). La stratégie Bayésienne MPM est plus performante que MAP, la chaine

de Markov couple est plus performante que tous les autres modèles stationnaires, les modèles de

Markov non-stationnaires sont meilleurs que les modèles de Markov stationnaires.

Finalement, la technique de seuillage utilisée pour extraire la région d'intérêt(ROI) n'est pas per-

formante car elle détecte des régions qui n'appartiennent pas à la région d'intérêt(tumeur), juste

elles ont la même couleur que cette dernière. Dans le chapitre 4 nous proposerons une approche

pour résoudre ce problème.
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Chapitre 3

Les chaines de Markov cachées

hiérarchiques

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la première contribution que nous proposons pour

accélérer le temps d'exécution du modèle classique chaine de Markov cachée à bruit indépendant,

présenté dans le chapitre2. La chaîne de Markov cachée est parmi les modèles markoviens les plus

robustes en segmentation d'images, mais, son inconvénient réside dans la complexité temporelle

de calcul des paramètres, surtout lorsque la taille des images est grande et leur nombre est assez

large. Pour réduire le temps d'exécution, nous proposons des modèles CMC-BI améliorés basés sur

la technique " diviser pour régner", cette technique [110,111] consiste à diviser le problème global

initial en un ensemble de sous-problèmes. Chaque sous-problème est résolu indépendamment des

autres et ces sous-solutions sont combinées pour construire la solution globale du problème initial.

L'idée principale, de ces approches est de diviser le processus d'estimation et de calcul des pa-

ramètres du modèle CMC-BI en plusieurs processus à sous-estimation résolus indépendamment.

Ensuite, nous combinons toutes les solutions optimales pour générer la solution �nale globale.

Dans la première approche, nous divisons les observations Y en M blocs de même taille, chaque

bloc est traité indépendamment des autres. Dans la deuxième approche, nous divisons également

les observations en M blocs de même taille, mais, le traitement d'un bloc dépend des résultats des

blocs précédents, la solution de chaque bloc courant est obtenue en utilisant la solution de son bloc

précédent. Cette technique permet de réduire la complexité du calcul par rapport à la première

approche proposée. Les sections suivantes montrent les processus des approches proposées.

Le schéma suivant décrit les di�érentes étapes suivies pour estimer les paramètres et l'image résultat

de segmentation :
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Figure 3.1 � Démarche de l'approche standard avant décomposition

3.2 Approche 1 : Approche d'estimation indépendante

Il s'agit d'une approche traditionnelle de division, l'approche d'estimation indépendante divise

les données à traiter en blocs (sous-processus). Chaque bloc est résolu indépendamment des autres,

puis on combine les solutions des blocs, a�n de construire la solution globale du problème initial

[112].

Soit Y = {Y1, Y2, .....YM} : un ensemble de blocs.

et SG = {S1, S2, .....SM} : un ensemble de solutions.

où : SG : est la solution globale.

M : est le nombre de blocs.

div : est la taille d'un bloc.

La �gure 3.2 montre le scénario de l'approche d'estimation indépendante proposée :
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Figure 3.2 � Scénario de l'approche d'estimation indépendante

Les observations Y sont divisées en un ensemble de blocs de même taille. Le nombre de blocsM

est initialisé, soit par la largeur de l'image ou la longueur de l'image ou par un diviseur de la taille

totale des observations. Pour estimer les paramètres de chaque bloc, nous suivons la même pro-

cédure que l'approche standard. Chaque bloc est traité comme une CMC-BI indépendante. En�n,

nous combinons les con�gurations �nales des blocs, pour obtenir la con�guration �nale globale de

X = ∪Mm=1Xm. Les étapes suivies par la première approche sont illustrées dans l'algorithme suivant :

Algorithme 24 Les étapes de l'approche estimation indépendante
1: Initialiser le processus caché X0 par l'algorithme de K-means ;

2: Initialiser les paramètres de chaque processus θ0 = (θ0
x, θ

0
y) ;

3: Transformer l'image Y 2D en chaîne de Markov 1D en utilisant le parcours ligne par ligne ;

4: Diviser la chaîne obtenue en M blocs de même taille ;

5: Pour chaque bloc :

i-) Calculer les probabilités de Baum Welch ;

ii-) Estimer les paramètres et simuler le processus X jusqu'à convergence ;

iii-) Estimer de la con�guration �nale ;

6: Combiner les con�gurations �nales des blocs et construire l'image segmentée X ;
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L'algorithme 3.2 illustre la démarche de l'approche indépendante ; en ajoutant juste une boucle

à l'algorithme d'estimation originale pour exécuter les blocs indépendamment d'une manière sé-

quentielle.

Algorithme 25 Démarche de l'algorithme d'es-

timation indépendante

Entrées: θ0 = (PI0, A0, µ0
i , (σ

0
i )

2)

Sorties: La con�guration �nale globale de X

1: Initialisation : m = 1

2: Initialisation : q = 0

3: Pour chaque itération q ∈ Q :

4: tantque (|θq − θq+1| <= ε) faire

5: Calculer α, β, ξ, γ en utilisant l'algorithme de

Baum Welch :

6: Initialisation : (n = 1)

αq1(i) =
PIq(i)f qi (y1)∑
j∈Ω PI

q(i)f qj (y1)
∀i ∈ Ω (3.1)

7: Induction : ((n > 1) et (n < div))

αqn+1(i) =
f qi (yn+1)

∑
j∈Ω α

q
n(j)Aq(i, j)∑

k∈Ω f
q
k (yn+1)

∑
j∈Ω α

q
n(j)Aq(i, j)

∀i ∈ Ω

(3.2)

8: Initialisation : (N = div)

βqN (i) = 1∀i, j ∈ Ω (3.3)

9: Induction : (n < div)

βqn(i) =

∑
j∈ΩA

q(i, j)f qj (yn+1)βqn+1(j)∑
k∈Ω f

q
k (yn+1)

∑
j∈Ω α

q
n(j)Aq(i, j)

∀i, j ∈ Ω

(3.4)

ξqn(i) = αqn(i)βqn(i)∀i, j ∈ Ω (3.5)

γqn(i, j) =
αqn(i)Aq(i, j)f qj (yn+1)βqn+1(j)∑
k∈Ω f

q
k (yn+1)

∑
l∈Ω α

q
n(l)Aq(l, k)

∀i, j ∈ Ω

(3.6)

10: Simuler le processus caché Xm du bloc actuel

Ym aléatoirement une seule fois ;

11: Calculer les paramètres de processus caché X

θq+1
x par :

PIq+1(i) = ξq1(i)∀i ∈ Ω (3.7)

Aq+1(i, j) =

∑N
n=1 γ

q
n(i, j)∑N

n=1 ξ
q
n(i)

∀i, j ∈ Ω (3.8)

12: Calculer les paramètres θq+1
y des observations

Y par :

µq+1
i =

∑N
n=1 yn1[xqn = i]∑N
n=1 1[xqn = i]

∀i ∈ Ω (3.9)

(σq+1
i )2 =

∑N
n=1(yn − µq+1

i )21[xqn = i]∑N
n=1 1[xqn = i]

∀i ∈ Ω

(3.10)

13: pour ((i = 1; i = K; i+ +)) faire

14: pour ((n = 1;n = div;n+ +)) faire

15: Calculer la densité gaussienne f qi (yn) de

chaque pixel appartient au bloc courant

en utilisant l'équation2.5 ;

16: �n pour

17: �n pour

18: q = q + 1

19: Estimer la con�guration �nale du bloc actuel

Xm en utilisant l'algorithme MPM.

20: div = m ∗ div
21: m = m+ 1

22: �n tantque

23: Combiner les con�gurations �nales des blocs Xm

pour construire la con�guration �nale globale X

Remarque 4. -Notant que, la division des observations y en blocs se fait après, la transformation
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des observations 2D en vecteur 1D(chaîne) en utilisant le parcours ligne par ligne. Ensuite, nous

divisons le vecteur 1D en M blocs de même taille.

-Comme chaque bloc est traité indépendamment des autres, les techniques de parallélisme peuvent

être utilisées pour alléger encore les calculs.

3.3 Approche 2 : Approche d'estimation dépendante

Contrairement au première approche, la deuxième considère que la solution de chaque bloc

de données dépend de la solution du bloc précédent. Les solutions des blocs sont combinées pour

construire la solution globale �nale du problème initial. La �gure suivante présente le scénario de

l'approche d'estimation dépendante :

Figure 3.3 � Scénario de l'approche d'estimation dépendante

Dans cette approche, nous commençons par diviser l'image Y en blocs (niveaux), chaque niveau

contient un bloc. Le calcul des probabilités d'un bloc dépend du résultat du bloc précédent. Après

avoir, calculées les probabilités de tous les blocs, nous combinons ces probabilités pour calculer

les paramètres de chaque processus de modèle CMC-BI, nous répétons cette procédure, jusqu'à la

convergence de l'algorithme ECI. En�n, nous prenons les paramètres �naux obtenus pour estimer

la con�guration �nale du processus X à l'aide de l'algorithme MPM. L'algorithme 26 décrit les

étapes suivies par la deuxième approche :
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Algorithme 26 Les étapes de l'approche : estimation dépendante
1: Initialiser le processus caché X0 par l'algorithme de K-means ;

2: Initialiser les paramètres de chaque processus θ0 = (θ0
x, θ

0
y) ;

3: Transformer l'image Y en chaîne de Markov en utilisant le parcours ligne par ligne ;

4: Diviser la chaîne obtenue en M blocs de même taille ;

5: Pour chaque bloc :

i-)Calculer les probabilités de Baum-Welch du bloc actuel m à partir des probabilités du bloc

précédent m− 1.

6: Combiner les probabilités obtenues, et estimer les paramètres globaux du modèle CMC-BI

7: Répéter les étapes 5 et 6 jusqu'à convergence ;

8: Estimer la con�guration globale �nale du processus X ;

Considérant que, le temps d'exécution de la phase d'estimation des paramètres est le plus coû-

teux dans le processus de segmentation des images avec le modèle CMC, nous essayons d'apporter

une modi�cation à cette phase . Nous proposons un processus d'estimation qui consiste à estimer

les paramètres α, β, γ, ξ et à simuler aléatoirement le processus Xm de chaque bloc. La procédure

d'estimation est illustrée dans l'algorithme suivant :
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Algorithme 27 Démarche de l'algorithme d'es-

timation dépendante

Entrées: M : est le nombre des blocs ;

Entrées: m : est le numéro du bloc actuel ;

1: Initialisation : m = 1

2: tantque (((m <= M))) faire

3: si (m == 1) alors

4: Initialisation : (n = 1)

α1(i) =
PI(i)fi(y1)∑
j∈Ω PI(i)fj(y1)

i ∈ Ω (3.11)

5: Induction : ((n > 1) et (n < div))

αn+1(i) =
fi(yn+1)

∑
j∈Ω αn(j)A(i, j)∑

k∈Ω fk(yn+1)
∑

j∈Ω αn(j)A(i, j)
i, j ∈ Ω

(3.12)

6: Initialisation : (N = div)

βN (i) = 1i ∈ Ω (3.13)

7: Induction : (n < div))

βn(i) =

∑
j∈ΩA(i, j)fj(yn+1)βn+1(j)∑

k∈Ω fk(yn+1)
∑

j∈Ω αn(j)A(i, j)
i, j ∈ Ω

(3.14)

ξn(i) = αn(i)βn(i)i ∈ Ω (3.15)

γn(i, j) =
αn(i)A(i, j)fj(yn+1)βn+1(j)∑
k∈Ω fk(yn+1)

∑
l∈Ω αn(l)A(l, k)

i, j ∈ Ω

(3.16)

8: Simuler le processus caché X1 du premier

bloc aléatoirement une seule fois ;

9: m+ +

10: �nsi

11: si (m > 1) alors

12: Initialisation : (n = div + 1)

αn(i) =
fi(yn)

∑
j∈Ω αdiv(j)A(i, j)∑

k∈Ω fk(yn)
∑

j∈Ω αdiv(j)A(i, j)
i ∈ Ω

(3.17)

13: Induction :((n > (div + 1)) et (n < (m ∗
div)))

αn+1(i) =
fi(yn+1)

∑
j∈Ω αn(j)A(i, j)∑

k∈Ω fk(yn+1)
∑

j∈Ω αn(j)A(i, j)
i ∈ Ω

(3.18)

14: Initialisation : (n = (m ∗ div))

βn(i) =

∑
j∈ΩA(i, j)fj(yn)βn+1(j)∑

k∈Ω fk(yn)
∑

j∈Ω αn(j)A(i, j)
i, j ∈ Ω

(3.19)

15: Induction : (n < (m ∗ div))

βn(i) =

∑
j∈ΩA(i, j)fj(yn+1)βn+1(j)∑

k∈Ω fk(yn+1)
∑

j∈Ω αn(j)A(i, j)
i, j ∈ Ω

(3.20)

ξn(i) = αn(i)βn(i)i, j ∈ Ω (3.21)

γn(i, j) =
αn(i)A(i, j)fj(yn+1)βn+1(j)∑
k∈Ω fk(yn+1)

∑
l∈Ω αn(l)A(l, k)

i, j ∈ Ω

(3.22)

16: Simuler le processus caché Xm du bloc m

aléatoirement une seule fois ;

17: div = m ∗ div
18: m+ +

19: �nsi

20: �n tantque

Après avoir calculé les probabilités α, β, ξ, γ et simulé aléatoirement les blocs de processus

caché X = ∪Mm=1Xm en utilisant l'algorithme 27, nous combinons ces probabilités pour calculer les

paramètres globaux du modèle CMC-BI θq = (θqx, θ
q
y). Nous testons la convergence de l'algorithme

ECI, s'il atteint la convergence, nous prenons les paramètres obtenus et nous estimons la con�-

127



guration globale �nale du processus X en utilisant l'algorithme MPM, sinon, nous recalculons les

probabilités de Baum-Welch et les paramètres jusqu'à convergence. La procédure de la deuxième

approche est exposée dans la �gure3.4

Figure 3.4 � Processus d'estimation dépendante : Approche 2

Également, deux variantes de l'approche dépendante(Approche 2-1, Approche 2-2)ont été pro-

posées. Les sous-sections suivantes présentent en détail le processus de ces variantes.

3.3.1 Approche 2-1

L'approche 2-1 a la même procédure que l'approche 2, elle utilise l'algorithme 27 seulement

pour calculer les probabilités α, β, ξ, γ de chaque bloc sans simuler le processus Xm. Ensuite, elle
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combine ces probabilités pour simuler le processus global X et estimer les paramètres θq = (θqx, θ
q
y)

du modèle CMC-BI. elle répète ces étapes, jusqu'à la convergence d'ECI. En�n, elle estime la

con�guration globale du processus X . L'approche 2-1 se déroule comme suit :

Figure 3.5 � Processus d'estimation dépendante : Approche 2-1

3.3.2 Approche 2-2

Dans l'approche 2-2, nous utilisons l'algorithme 27 pour calculer les probabilités de forward

α, et de backward β de chaque bloc. Ensuite, nous combinons ces probabilités pour calculer les

probabilités marginales a posteriori ξ et les probabilités conjointes a posteriori γ, simuler le pro-

cessus global X, et calculer les paramètres θq = (θqx, θ
q
y) du modèle CMC-BI. Nous répétons ces

calculs jusqu'à la convergence d'ECI. En�n, nous calculons les probabilités αQ et βQ du processus
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global, et nous estimons la con�guration �nale de processus X. La �gure 3.6 montre la procédure

de l'approche 2-2.

Figure 3.6 � Processus d'estimation dépendante : Approche 2-2

Remarque 5. - Notant que l'algorithme d'estimation dépendante 27 peut être appliqué avec n'im-

porte quel estimateur comme SEM, MCEM. Ces estimateurs ont un processus d'estimation similaire

à celui d'ECI. Pour l'algorithme EM, nous pouvons utiliser l'algorithme 27 sans simuler aléatoire-

ment le processus X dans chaque itération.

- La di�érence entre ces approches réside dans la façon dont les probabilités de Baum Welch sont

calculées, ainsi que la simulation du processus X avant ou après combinaison des probabilités.
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3.4 Résultats et expérimentations

Dans cette section, nous évaluons l'e�cacité des approches proposées par rapport à l'approche

standard(CMC-BI avant décomposition). La comparaison est faite au niveau de la qualité de seg-

mentation : l'indice de PSNR, l'indice de SSIM, le taux d'erreur, ainsi que, le temps d'exécution

et le nombre des itérations pour atteindre la convergence. Nous avons réalisé quatre expériences

de segmentation d" images, dans chaque expérience, nous avons dé�ni le nombre de classes K, le

nombre de blocs M . Pour toutes les expériences, nous avons suivi la même procédure d'initiali-

sation des paramètres θ0 = (θ0
x, θ

0
y) et du processus X0 que nous avons suivi dans les expériences

présentées dans la section 2.2.3.

Nous avons segmenté, à titre expérimental, quatre images de tailles et du types di�érents. Dans

l'expérience 1, nous avons une image médicale du col de l'utérus, dans l'expérience 2, nous avons

une image couleur téléchargée à partir du data set PASCAL VOC2010 [113], dans l'expérience 3,

nous disposons d'une image couleur téléchargée à partir du data set ADE 20k disponible dans [114],

et dans expérience 4 nous avons une image satellitaire normalisée téléchargée à partir du data set

ISPRS Potsdam [115].

Le tableau 3.1 montre la taille des images, le nombre de classes K et le nombre de blocsM résultat

de la division.

Expérience Taille de l'image Nombre de classes Nombre de blocs

1 344*344 4 344

2 500*324 4 1620

3 2000*1500 10 30000

4 6000*6000 6 360000

Table 3.1 � Les conditions expérimentales des expériences

3.4.1 Résultats Visuels

Les �gures suivantes décrivent les di�érentes expériences menées, ainsi que, les résultats de la

segmentation obtenus par approche proposée.
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(a) Image originale Y (b) Con�guration Initiale

X0

(c) Approche initiale

(d) Approche 1 (e) Approche 2 (f) Approche 2-1

(g) Approche 2-2

Figure 3.7 � Résultats de la segmentation de l'image médicale du col de l'utérus

132



(a) Image originale Y (b) Con�guration Initiale X0 (c) Approche initiale

(d) Approche 1 (e) Approche 2 (f) Approche 2-1

(g) Approche 2-2

Figure 3.8 � Résultats de la segmentation de l'image couleur 1
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(a) Image originale Y (b) Con�guration Initiale X0

(c) Approche initiale (d) Approche 1

(e) Approche 2 (f) Approche 2-1 (g) Approche 2-2

Figure 3.9 � Résultats de la segmentation de l'image couleur 2
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(a) Image originale Y (b) Con�guration Initiale X0 (c) Approche initiale

(d) Approche 1

(e) Approche 2 (f) Approche 2-1 (g) Approche 2-2

Figure 3.10 � Résultats de la segmentation de l'image satellitaire normalisée

Nous observons que, la qualité des images segmentées obtenues par les approches proposée est
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similaire à celle de l'approche originale. Comme première conclusion, nos approches sont concur-

rentes à l'approche classique en terme de la qualité de segmentation.

3.4.2 Résultats Quantitatifs

Pour con�rmer les résultats visuels obtenus, nous avons calculé quelques critères d'évaluation.

La comparaison est faite au niveau de qualité de segmentation [102] : l'indice PSNR, l'indice SSIM

et le taux d'erreur. Les résultats obtenus dans chaque expérience par approche sont résumés dans

les tableaux suivants : le tableau 3.2 représente les valeurs de l'indice PSNR, le tableau 3.3 montre

les valeurs de l'indice de similarité SSIM et le tableau 3.4 présente les valeurs de taux d'erreur.

Expérience Approche initiale Approche 1 Approche 2 Approche 2-1 Approche 2-2

1 29,6172 29,6172 29,6172 29,6172 29,6172

2 34,2024 34,2024 34,2024 34,2024 34,2024

3 35,7621 35,7621 35,7621 35,7621 35,7621

4 35,8622 35,8622 35,8622 35,8622 35,8622

Table 3.2 � Les valeurs de l'indice PSNR

Expérience Approche initiale Approche 1 Approche 2 Approche 2-1 Approche 2-2

1 0,8196 0,8196 0,8196 0,8196 0,8196

2 0,8934 0,8934 0,8934 0,8934 0,8934

3 0,9145 0,9145 0,9145 0,9145 0,9145

4 0,9350 0,9350 0,9350 0,9350 0,9350

Table 3.3 � Les valeurs de l'indice SSIM

Expérience Approche initiale Approche 1 Approche 2 Approche 2-1 Approche 2-2

1 15,6690 15,6690 15,6690 15,6690 15,6690

2 26,9111 26,9111 26,9111 26,9111 26,9111

3 16,323 16,323 16,323 16,323 16,323

4 23,7645 23,7645 23,7645 23,7645 23,7645

Table 3.4 � Les valeurs de taux d'erreur

Les valeurs des indices (PNSR, SSIM et taux d'erreur) illustrées dans les tableaux précédents sont

presque identiques dans chaque expérience e�ectuée, ce qui con�rme nos remarques concernant les

résultats visuels obtenus. Nous pouvons l'expliquer par le fait que nous avons utilisé la même pro-

cédure de segmentation, ainsi que, les mêmes estimateurs et mêmes valeurs initiales des paramètres

pour toutes les approches. De plus, nous avons calculé le temps d'exécution des approches proposées

et nous l'avons comparé au temps d'exécution de l'approche initiale de CMC-BI. Le graphe de la
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�gure 3.11 représente le temps d'exécution en secondes de chaque approche proposée par expérience

présentée.

Figure 3.11 � Le temps d'exécution en secondes par approche proposée

Comme observation, nous observons que les approches proposées donnent de meilleurs résultats

que l'approche initiale ; en fait, le temps d'exécution a considérablement diminué. L'approche d'es-

timation dépendante (approche 2) est plus performante que les autres, en e�et, elle réduit le temps

d'exécution de l'ordre de 70% par rapport à l'approche standard, 30% par rapport à l'approche

indépendante (approche 1), et environ 50% par rapport aux variantes(approche 2-1 et approche

2-2). Nous notons que le calcul des probabilités de Baum Welch et la simulation de processus X

sont les taches les plus coûteuses dans le processus d'estimation.

Le temps d'exécution dépend de nombreux facteurs et conditions expérimentales tels que l'espace

mémoire, l'unité d'exécution, la vitesse des microprocesseurs, la taille des données, le nombre de

classes d'appartenance, le type d'images (gris, couleur), et la convergence des estimateurs de pa-

ramètres. A partir des résultats obtenus et paramètres évalués, nous constatons que l'approche

standard fournit de meilleurs résultats de segmentation avec de nombreux types d'images �ltrées

(médicales, couleurs, texturées, satellites), mais elle nécessite un temps d'exécution important, sur-
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tout, lorsque la taille des données à traiter est très large.

Également, nous avons étudié la rapidité de convergence des approches proposées. Pour cela, nous

avons comparé le nombre d'itérations nécessaires pour atteindre la convergence pour les approches

d'estimation dépendantes et l'approche initiale.

Il est di�cile de calculer le nombre d'itérations de l'approche d'estimation indépendante, car chaque

bloc converge indépendamment des autres et que le nombre de blocs est assez très important. La

�gure suivante montre le nombre d'itérations nécessaires pour atteindre la convergence de chaque

approche proposée par expérience.

Figure 3.12 � Le nombre d'itérations pour atteindre la convergence par approche proposée

D'après la �gure 3.12, nous remarquons que l'approche 2 est celle qui nécessite le moins d'itéra-

tions pour atteindre la convergence que les autres approches. Cela, con�rme une autre fois de plus

que cette approche est la plus rapide.

En�n, nous pouvons conclure que toutes les approches proposées réduisent le temps d'exécution et
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le nombre d'itérations nécessaires pour la convergence, et qu'elles conservent la même qualité de

segmentation que l'approche standard.

L'approche 2 donne les meilleurs résultats en termes de la qualité de la segmentation, le temps

d'exécution et la convergence.

3.5 Conclusion

Pour une segmentation d'images rapide et �able, nous avons proposé quelques approches pour

estimer les paramètres du modèle CMC-BI. La première approche est une méthode de division

évidente qui divise l'image en un ensemble de blocs (sous-images) de même taille, chaque sous-

image est segmentée indépendamment des autres (approche indépendante). La deuxième approche

consiste à diviser l'image en blocs de même taille, chaque bloc est exécuté en se basant sur les résul-

tats du bloc précédent (approche dépendante). L'approche 2 utilise l'algorithme 27 pour calculer les

probabilités de Baum Welch, et simuler les sous-processus des blocs Xm. À partir de l'approche 2,

nous avons construit deux variantes, la première variante (approche 2-1) utilise l'algorithme 27 de

l'approche dépendante pour estimer les probabilités de Baum Welch de chaque bloc. La deuxième

variante (approche 2-2) l'utilise uniquement pour calculer les probabilités de Forward Backward de

chaque bloc. Pour démontrer les performances des approches proposées, nous les avons comparées

avec l'approche initiale du modèle CMC-BI.

Visuellement, il n'y a pas de di�érence entre les images segmentées obtenues par toutes les ap-

proches proposées et l'approche initiale. Ces résultats sont con�rmés par les paramètres évalués

tels que l' indice PSNR, l'indice SSIM et le taux d'erreur qui sont sensiblement identiques dans

toutes les expériences. Cependant, les approches proposées donnent des résultats encourageants en

réduisant le temps d'exécution et le nombre d'itérations pour atteindre la convergence. En conclu-

sion, l'approche 2 est meilleure en termes de la qualité de la segmentation, le temps d'exécution et

le nombre des itérations pour atteindre la convergence.

Dans le chapitre suivant, notre étude se focalisera sur l'accélération de temps d'exécution du modèle

récent chaine de Markov triplet en appliquant l'approche 2 et les techniques de parallélisme. Nous

proposerons aussi une approche pour extraire, avec précision, la région d'intérêt (tumeur) à partir

des images cérébrales IRM.

139



Chapitre 4

Les chaines de Markov triplet hiérarchiques

4.1 Introduction :

L'imagerie médicale joue un rôle important en pathologie, l'aide au diagnostic des maladies et la

détection de la nature des tumeurs (bénignes, pré-malignes ou malignes et ses positions), ainsi que

le suivi des cas malades. Elle aide les médecins à choisir la stratégie à suivre pour le traitement et

le rétablissement. Ils existent plusieurs techniques d'acquisition et de restitution d'images du corps

humain, à savoir, les rayons X [116,117], la résonance magnétique nucléaire IRM [118], la radioac-

tivité [119]... En outre, les images médicales cérébrales IRM se caractérisent par la symétrie de ses

régions qui sont divisées en deux régions symétriques par rapport à un axe verticale, horizontale

ou anatomie. Nous pouvons représenter cette symétrie par deux stationnarités.

Dans ce chapitre, nous proposons un système de détection des tumeurs à partir des images céré-

brales IRM en utilisant le modèle Chaine de Markov Triplet(CMT) pour segmenter ces images. Les

CMT sont parmi les modèles de Markov les plus robustes en segmentation d'images qui traitent les

données non-stationnaires. Pour résoudre ce problème de non-stationnarité, les CMT introduisent

un processus auxiliaire U qui représente la non-stationnarité des données à traiter.

Les CMT estiment deux processus, un caché X et l'autre auxiliaire U , et la taille des données à

traiter est généralement large, le temps d'exécution de ces modèles est onéreux. Pour cela, nous

proposons trois nouvelles approches, la première approche, appelée chaine de Markov triplet hiérar-

chique, est fondée sur l'approche d'estimation dépendante présentée dans 3.3. La deuxième utilise

les techniques de parallélisme pour estimer, en même temps, le processus caché X et le processus

auxiliaire U . La dernière approche, appelée chaine de Markov cachée hiérarchique parallèle, se base

sur l'approche d'estimation dépendante et le parallélisme.

Dans les modèles triplet parallèles, nous estimons les deux processus cachés X et U en utilisant

les techniques de parallélisme [120] : les multiprocessus [121] ou les threads [121]. Nous utilisons

l'algorithme d'EM et l'algorithme MPM pour estimer les paramètres et les con�gurations �nales.

Après la segmentation des images cérébrales IRM, nous détectons la région d'intérêt en utilisant la

technique de seuillage et la morphologie mathématique.
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Le schéma suivant montre la démarche de la segmentation d'images cérébrales IRM suivie dans ce

travail :

Figure 4.1 � Démarche de la segmentation d' images cérébrales IRM

4.2 Approche 1 : les chaines de Markov triplet hiérarchiques

Le modèle Chaine de Markov Triplet Hiérarchique(CMTH) est un modèle de Markov triplet qui

a les mêmes propriétés que le modèle CMT abordé dans 2.5.1, il est basé sur l'approche d'estimation

dépendante (l'approche 2 . . . ). Pour accélérer le temps d'estimation des paramètres θ = (θx,u, θy),

le modèle CMTH divise l'image en blocs de même taille, le traitement du bloc courant dépend du

bloc précédent, après le traitement de chaque bloc, nous combinons leurs solutions pour obtenir la

solution �nale. La démarche de segmentation d'images avec le modèle CMTH est présentée dans

l'algorithme suivant :
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Algorithme 28 Les étapes de l'approche d'estimation dépendante adaptée au modèle CMTH
1: Initialiser le processus caché X0 en utilisant l'algorithme de K-means ;

2: Initialiser les paramètres de chaque processus θ0 = (θ0
v, θ

0
y) ;

3: Transformer l'image Y 2D à une chaîne de Markov 1D en utilisant le parcours ligne par ligne ;

4: Diviser la chaîne obtenue en M blocs de même taille ;

5: Calculer les probabilités de chaque bloc m à partir des probabilités du bloc précédent m − 1.

Combiner ces probabilités, et estimer les paramètres de modèle CMT, répéter ces phases, jusqu'à

convergence ;

6: Estimer les con�gurations globales des processus cachés X et U .

L'algorithme suivant montre la démarche de l'approche d'estimation dépendante adaptée au

modèle CMTH :
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Algorithme 29 L'approche d'estimation dépen-

dante adaptée au modèle CMTH

Entrées: M : est le nombre de blocs ;

Entrées: m : est le bloc actuel ;

Entrées: div : est la taille du bloc ;

1: Initialisation : m = 1

2: tantque (((m <= M))) faire

3: si (m == 1) alors

4: Initialisation : (n = 1)

α1(v1) = p(t1) (4.1)

5: Induction : ((n > 1) et (n < div))

αn(vn) =
∑
xn−1

αn−1(vn−1).p(tn|tn−1)

(4.2)

6: Initialisation : (n = div)

βN (vN ) = 1 (4.3)

7: Induction : (n < div))

βn(vn) =
∑
xn+1

βn+1(vn+1).p(tn+1|tn) (4.4)

ξn(vn) = αn(vn).βn(vn) (4.5)

γn(vn, vn+1) = αn(vn).p(tn|tn−1).βn+1(vn+1)

(4.6)

8: m+ +

9: �nsi

10: si (m > 1) alors

11: Initialisation : (n = div + 1)

αn(vn) =
∑
xn−1

αdiv(vn−1).p(tn|tn−1) (4.7)

12: Induction :((n > (div + 1)) et (n < (m ∗
div)))

αn(vn) =
∑
xn−1

αn−1(vn−1).p(tn|tn−1)

(4.8)

13: Initialisation : (n = (m ∗ div))

βn(vn) =
∑
xn+1

βn+1(vn+1).p(tn+1|tn) (4.9)

14: Induction : (n < (m ∗ div))

βn(vn) =
∑
xn+1

βn+1(vn+1).p(tn+1|tn)

(4.10)

ξn(vn) = αn(vn).βn(vn) (4.11)

γn(vn, vn+1) = αn(vn).p(tn|tn−1).βn+1(vn+1)

(4.12)

15: div = m ∗ div
16: m+ +

17: �nsi

18: �n tantque

A chaque itération q, nous calculons ces probabilités en utilisant l'algorithme 29, nous combinons

ces probabilités et nous calculons les paramètres V q, µqi , (σ
q
i )

2 en utilisant les equations 2.93,2.94 et

2.95, nous répétons ces étapes jusqu'à convergence.

Après la convergence, nous estimons les con�gurations �nales du processus X et U en utilisant les

equations 2.96 et 2.97.

La �gure ci-dessous résume la démarche de la première approche proposée :
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Figure 4.2 � Démarche de l'approche 1

4.3 Approche 2 : les chaines de Markov triplet parallèles

La Chaine de Markov Triplet Parallèle(CMTP) estime les processus cachés X et U en même

temps en utilisant les techniques de parallélisme.

Nous utilisons deux mécanismes de parallélisme tels que les multiprocessus et les threads.

L'algorithme suivant montre la démarche de modèle CMTP :

Algorithme 30 Les étapes de l'approche adaptée au modèle CMTP
1: Initialiser le processus caché X0 en utilisant la méthode de K-means ;

2: Initialiser les paramètres de chaque processus θ0 = (θ0
v, θ

0
y) ;

3: Transformer l'image Y 2D à une chaîne de Markov 1D en utilisant le parcours ligne par ligne ;

4: Calculer les paramètres du modèle CMT en utilisant l'algorithme EM ;

5: Estimer les con�gurations des processus cachés X et U en parallèle.

Le parallélisme [122] est une technique qui sert à exécuter les parties de code d'un programme

multitâche en même temps, a�n d'accélérer le temps d'exécution. Il existe plusieurs techniques de
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parallélisme à savoir, le parallélisme à mémoire partagée OpenMP (Open Multi-Processing) [123],

le parallélisme à mémoire distribuée MPI(Message Passing Interface) [124], les threads, les multi-

processus...

Nous utilisons deux techniques de parallélisme plus simples tels que les multiprocessus et les threads.

Un processus est un programme en cours d'exécution, il possède son propre espace mémoire : ses

registres et ses piles, ses variables et son propre processus virtuel.

Un thread est une sous-tache interne du processus, il partage le même espace mémoire avec les

autres unités d'exécution (threads) au sein d'un même processus, ainsi que, les même variables. Il

occupe moins de ressources système qu'un processus

Ci-dessous, nous présentons les Pseudo-codes des multiprocessus et threads programmés avec py-

thon [125] pour estimer en parallèle les processus X et U . Les fonctions calculerX et caculerU

servent a estimer X et U à partir du processus V . Nous utilisons le package OpenCV [126] pour

traiter les images sous python, le package mutliprocessing [127] a été utilisé pour le parallélisme

avec les multiprocessus, pour le parallélisme avec les threads, nous importons le package threa-

ding [127]. nous utilisons deux processus ou deux threads, un pour estimer le processus X et l'autre

pour estimer U qui s'exécutent en parallèle.

Figure 4.3 � Pseudo-code python de multiprocessus
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Figure 4.4 � Pseudo-code python de threads

Le schéma de la �gure 4.5 montre la démarche de la deuxième approche proposée :

Figure 4.5 � Démarche de l'approche 2
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4.4 Approche 3 : les chaines de Markov triplet hiérarchiques

parallèles

Dans ce modèle, nous utilisons l'approche algorithmique "diviser pour régner" et les techniques

de parallélisme. La Chaine de Markov Triplet Hiérarchique Parallèle(CMTHP) utilise l'algorithme

29 pour estimer les paramètres, et les techniques de parallélisme : les multiprocessus ou les threads

pour estimer les processus cachés X et U en exécutant 4.3 et 4.4.

Algorithme 31 Les étapes de l'approche adaptée au modèle CMTHP
1: Initialiser le processus caché X0 en utilisant la méthode de K-means ;

2: Initialiser les paramètres de chaque processus θ0 = (θ0
v, θ

0
y) ;

3: Transformer l'image Y 2D à une chaîne de Markov 1D en utilisant le parcours ligne par ligne ;

4: Diviser la chaîne obtenue en M blocs de même taille ;

5: Calculer les probabilités de chaque bloc m à partir des résultats du bloc précédent m − 1.

Combiner ces probabilités, et, estimer les paramètres du modèle CMT, répéter ces phases,

jusqu'à convergence ;

6: Estimer les con�gurations des processus cachés X et U en parallèle.

La �gure 4.4 présente la démarche de la deuxième approche :
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Figure 4.6 � Démarche de l'approche 3

4.5 Extraction de la région d'intérêt : Approche proposée

Comme nous l'avons déjà remarqué dans le chapitre 2, en utilisant la technique de seuillage

la région d'intérêt n'est pas extraite avec précision, il y' a des régions qui n'appartiennent pas

aux régions d'intérêt qui apparaissent dans l'image résultat, ce qui représente un problème lors du

diagnostic de la nature du tumeur. Pour cela, nous présentons dans ce paragraphe une approche

d'extraction de la région d'intérêt qui utilise la technique de seuillage suivie par la Morpholo-

gie Mathématique(MM). Nous appliquons les quatre opérations de MM a�n de découvrir la plus

performante à détecter la tumeur.

a. Technique de seuillage

Le seuillage d'images est une technique simple de segmentation d'images, c'est un moyen de

créer une image binaire à partir d'une image niveau de gris ou couleur. Généralement, l'objectif

est de séparer les pixels de premier-plan des pixels d'arrière-plan pour faciliter le traitement de
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l'image. Le principe de seuillage est très simple, il faut dé�nir un seuil Υ choisi par l'utilisateur,

parcourir les pixels de l'image X, comparer le pixel X(i, j) avec le seuil et a�ecter le pixel X(i, j) à

une région selon le résultat de comparaison. L'algorithme suivant présente le seuillage utilisé dans

ce travail. Les pixels qui appartiennent à la même région ont la même valeur.

Algorithme 32 L'algorithme de seuillage(binarisation)
Entrées: X : Image d'entrée niveau de gris

Entrées: Np,Mp : Coordonnées des pixels

Entrées: Υ : Seuil

Sorties: X : Image binaire

1: pour (i = 1; i = Np; i+ +) faire

2: pour (j = 1; j = Mp; j + +) faire

3: si (X(i, j) <= Υ) alors

4: X(i, j) = 1

5: sinon

6: X(i, j) = 0

7: �nsi

8: �n pour

9: �n pour

b. Morphologie Mathématique

La morphologie mathématique a été introduite par Matheron [128] pour l'analyse de la struc-

ture géométrique du métal et des échantillons géologiques. Elle a été employée par Serra [129] pour

l'analyse d'images. L'idée de base de la MM est d'étudier un ensemble d'éléments en utilisant un

autre ensemble appelé Élément Structuré (SE) le rôle de l'élément structuré est de véri�er s'il est

à la frontière ou s'il est inclut dans l'ensemble initial à chaque position, puis nous construisons

l'ensemble résultat. La MM est basée sur quatre opérations morphologiques, à savoir, la dilatation,

l'érosion, l'ouverture et la fermeture comme détaillé ci-dessous. Soit A(x, y) : une image bidimen-

sionnelle niveau de gris et B un élément structuré

- La dilatation appliquée sur A(x, y) par l'élément structuré B(s, t) est dé�nie par :

(A⊕B)(x, y) = max{A(x− s, y − t) +B(s, t)} (4.13)

- L'érosion de A(x, y) par B(s, t) est dé�nie par :

(A	B)(x, y) = max{A(x+ s, y + t) +B(s, t)} (4.14)

- Les opérateurs d'ouverture et de fermeture appliqués sur A(x, y) par B(s, t) sont dé�nies par la

di�érence entre l'image et son ouverture représentée respectivement comme suit :
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(A ◦B)(x, y) = (A	B)⊕B (4.15)

(A ·B)(x, y) = (A⊕B)	B (4.16)

Remarque 6. � L'ouverture est une érosion de A(x, y) suivit d'une dilatation appliquée sur

le résultat d'érosion.

� La fermeture est une dilatation de A(x, y) suivit d'une érosion appliquée sur le résultat de

dilatation.

� L'ouverture d'une image est l'ensemble des régions du premier-plan d'une image qui corres-

pondent à un élément structuré particulier.

� La fermeture d'une image est l'ensemble des régions d'arrière-plan d'une image qui corres-

pondent à un élément structuré particulier.

4.6 Résultats et expérimentations

Pour montrer les performances de nos contributions, nous avons e�ectué une série d' expériences

sur des images cérébrales IRM niveaux de gris de taille 256∗256. Après la segmentation des images

par les approches proposées, nous avons appliqué notre méthode d'extraction de la région d'inté-

rêt (tumeur) sur les images segmentées. Nous avons appliqué la technique de seuillage, ensuite les

opérations de MM.

Nous avons, également, segmenté les images en trois classes K = 3, au niveau de tissu (Matière

Grise(MG), Matière Blanche(MB), Liquide Céphalo-Rachidien(LCR). Certes que les images céré-

brales se caractérisent par la symétrie de ses régions, nous trouverons que les régions des images

cérébrales sont symétriques par rapport à un axe verticale ou horizontale, les régions de ces images

sont non-stationnaires, donc le nombre de stationnarité est M = 2.

Dans les modèles triplet hiérarchiques, nous avons divisé les images en 256 blocs chaque bloc est

de taille 256. Dans toutes les expériences, nous avons suivi cette démarche pour initialiser les

paramètres des modèles proposés.

V0 =



0.5 0.25 0.25 0 0 0

0.25 0.5 0.25 0 0 0

0.25 0.25 0.5 0 0 0

0 0 0 0.33 0.33 0.33

0 0 0 0.33 0.33 0.33

0 0 0 0.33 0.33 0.33


Nous avons utilisé l'algorithme de K-means pour estimer le processus caché initial X0. Nous avons

calculé la moyenne et la variance à partir de cette initialisation.

Nous avons comparé le modèle CMT avec le modèle CMC-BI, pour initialiser les paramètres de ce

dernier, nous avons suivit la même démarche de 2.2.3
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4.6.1 Résultats Visuels

Certes que les approches proposées donnent les même résultats de segmentation que l'approche

initiale, nous avons présenté juste les résultats de l'approche initiale et nous avons comparé les

résultats obtenus avec ceux du modèle CMC-BI .Les �gures suivantes décrivent les di�érentes

expériences e�ectuées, ainsi que les résultats de segmentation obtenus.

(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) Le processus V (d) Le processus U

(e) CMT X (f) Seuillage (g) Érosion (h) Dilatation

(i) Ouverture (j) Fermeture (k) Y+Ouverture (l) ROI

Figure 4.7 � Résultat de segmentation 1.
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(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) Le processus V (d) Le processus U

(e) CMT X (f) Seuillage (g) Érosion (h) Dilatation

(i) Ouverture (j) Fermeture (k) Y+ Ouverture (l) ROI

Figure 4.8 � Résultat de segmentation 2.
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(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) Le processus V (d) Le processus U

(e) CMT X (f) Seuillage (g) Érosion (h) Dilatation

(i) Ouverture (j) Fermeture (k) Y+ Ouverture (l) ROI

Figure 4.9 � Résultat de segmentation 3.
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(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) Le processus V (d) Le processus U

(e) CMT X (f) Seuillage (g) Érosion (h) Dilatation

(i) Ouverture (j) Fermeture (k) Y+ Ouverture (l) ROI

Figure 4.10 � Résultat de segmentation 4.
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(a) Image originale

Y

(b) CMC-BI X (c) Le processus V (d) Le processus U

(e) CMT X (f) Seuillage (g) Érosion (h) Dilatation

(i) Ouverture (j) Fermeture (k) Y+ Ouverture (l) ROI

Figure 4.11 � Résultat de segmentation 5.

Nous remarquons que, la qualité des images segmentées obtenues par le modèle CMT est

meilleure que celle du modèle CMC-BI. Comme première remarque, nos approches sont concur-

rentes à l'approche initiale avant division en terme de la qualité de segmentation. Une deuxième

remarque concernant l'opération de MM la plus performante est l'opération de l'ouverture qui a

détecté la région d'intérêt avec une precision de 97%.
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4.6.2 Résultats Quantitatifs

Pour valider nos résultats visuels, nous calculons quelques critères d'évaluation. La comparaison

est en termes de : l'indice de PSNR, l'indice de SSIM et le taux d'erreur. Les résultats obtenus dans

chaque expérience par approche sont résumés dans les tableaux suivants : Le tableau 4.1 représente

l'indice de PSNR, le tableau 4.2 montre l'indice de similarité SSIM et le tableau 4.3 présente le

taux d'erreur.

Expérience CMC-BI CMT Approche 1 Approche 2 Approche 3

Expérience 1 21,9500 31,9076 31,9076 31,9076 31,9076

Expérience 2 21,8058 33,7856 33,7856 33,7856 33,7856

Expérience 3 18.4713 32,2726 32,2726 32,2726 32,2726

Expérience 4 20,8248 30,8248 30,8248 30,8248 30,8248

Expérience 5 22,1529 34,5623 34,5623 34,5623 34,5623

Table 4.1 � les valeurs de l'indice PSNR

Expérience CMC-BI CMT Approche 1 Approche 2 Approche 3

Expérience 1 0.5397 0.8395 0.8395 0.8395 0.8395

Expérience 2 0.5150 0.8645 0.8645 0.8645 0.8645

Expérience 3 0.4784 0.7894 0.7894 0.7894 0.7894

Expérience 4 0,4540 0,8259 0,8259 0,8259 0,8259

Expérience 5 0.4977 0,7986 0,7986 0,7986 0,7986

Table 4.2 � les valeurs de l'indice SSIM

Expérience CMC-BI CMT Approche 1 Approche 2 Approche 3

Expérience 1 9,2127 2,8028 2,8028 2,8028 2,8028

Expérience 2 10,0450 3,9627 3,9627 3,9627 3,9627

Expérience 3 9.6075 1,7634 1,7634 1,7634 1,7634

Expérience 4 10,7432 2,1536 2,1536 2,1536 2,1536

Expérience 5 11,4270 2,8799 2,8799 2,8799 2,8799

Table 4.3 � Les valeurs de taux d'erreur
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Les valeurs des indices PNSR, SSIM et taux d'erreur sont identiques pour chaque expérience, ce

qui con�rme les résultats visuels obtenus. Nous pouvons expliquer ça par : le fait que nous utilisons

la même procédure de segmentation, ainsi que les mêmes estimateurs et les mêmes valeurs initiales

des paramètres pour toutes les approches. Le modèle CMT est meilleur que le modèle CMC-BI.

La CMT améliore la qualité de segmentation, elle considère que les observations sont non-stationnaires,

pour modéliser cette non-stationnarité, elle introduit un troisième processus ce qui améliore la qua-

lité de segmentation.

Aussi, nous avons calculé le temps d'exécution de chaque approche proposée, et nous le comparons

avec le temps d'exécution de l'approche initiale du modèle CMT avant division. Le graphe de la

�gure 4.12 représente le temps d'exécution en secondes de chaque approche proposée par expérience.

Figure 4.12 � Le temps d'exécution en secondes par approche proposée : étude comparative 1

Nous constatons que les approches proposées donnent de meilleurs résultats que l'approche ini-

tiale ; en fait, le temps d'exécution a considérablement diminué. L'approche 3 du modèle CMTHP

est très rapide que les autres approches, elle réduit le temps d'exécution par environ 60% par rap-

port à l'approche initiale, 30% par rapport à l'approche 1, et environ 45% par rapport à l'approche

2. L'approche 1 a diminué le temps d'estimation par environ 40% que l'initiale approche. et par
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15% que l'approche 2, Aussi l'approche 2 a réduit le temps par 30% que l'approche initiale. Nos

approches ont réduit le temps d'exécution du modèle CMT par un pourcentage important. Nous

remarquons, la même remarque que nous avons remarquée dans les approches du modèle classique

présentées dans 3 que la tache de calcul des probabilités de Baum Welch est la tache la plus coû-

teuse dans le processus d'estimation des paramètres. Ainsi que l'estimation des processus X et U .

Le temps d'exécution d'une CMT dépend de plusieurs facteurs et conditions tels que : la taille des

données, la taille des paramètres, le nombre de classes d'appartenance, le nombre de stationnarités,

la convergence des estimateurs des paramètres, et le nombre des processus estimés. À partir des

résultats obtenus, nous pouvons conclure que le modèle CMT fournit de meilleurs résultats de seg-

mentation que les modèles classiques, mais, il nécessite un temps d'exécution important, surtout

lorsque, la taille des données à traiter est très large.

Nous avons également comparé la rapidité des threads et des processeurs. Pour cela, nous calcu-

lons le temps d'exécution e�ectué par les threads et par les multiprocessus pour estimer les deux

processus cachés en parallèle dans chaque expérience.

La �gure suivante montre le temps d'exécution en secondes de chaque méthode de parallélisme

pour les approches 2 et 3.

Figure 4.13 � Le temps d'exécution en secondes par approche proposée : étude comparative 2
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D'après la �gure 4.13, les approches qui utilisent les multiprocessus est plus rapide que les

approches qui utilisent les threads par environ 15%. Cela con�rme, que l'approche 3 est la plus

rapide que les autres approches surtout lorsqu'elle utilise les multiprocessus. Les processeurs sont

plus rapide que les threads. Chaque processeur a sa propre espace mémoire et unité d'exécution,

contrairement aux threads qui sont des sous-processeurs qui partagent entre eux les mêmes res-

sources pour exécuter certaines taches en parallèle.

Aussi, nous avons étudié la rapidité de convergence des approches proposées. Nous avons calculons

le nombre d'itérations nécessaires pour atteindre la convergence pour chaque approche proposée.

Nous avons comparé les résultats obtenus avec l'approche initiale, le graphe suivant montre la

convergence de chaque approche proposée dans chaque expérience. A partir des résultats obtenus,

nous constatons que les approches qui utilisent l'estimation dépendante convergent rapidement que

les approche qui utilisent l'approche d'estimation initiale.

Figure 4.14 � La convergence de chaque approche proposée par expérience

Finalement, nous pouvons conclure que toutes les approches proposées réduisent le temps d'exé-
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cution et la convergence conservant la même qualité de la segmentation que l'approche initiale.

L'approche 3 + multiprocessus donne les meilleurs résultats en terme de temps d'exécution. Aussi,

l'opération de l'ouverture du MM donne des résultats satisfaits à détecter avec une grande précision

la forme de la masse tumeur .

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé trois approches pour accélérer le temps d'estimation du

modèle chaine de Markov triplet. La première approche, chaine de Markov triplet hiérarchique,

divise l'image en blocs de même taille. Le traitement de chaque bloc dépend du résultat du bloc

précédant. Elle utilise l'approche d'estimation dépendante présentée dans 3.3 pour estimer les pa-

ramètres du modèle triplet. La deuxième approche, chaine de Markov triplet parallèle, se base

en phase de décision �nale sur les techniques de parallélisme, les multiprocessus ou les threads,

pour estimer, en même temps, les processus cachés X et U à partir du processus stationnaire V .

La dernière approche, chaine de Markov triplet hiérarchique parallèle, se concentre sur l'approche

d'estimation dépendante présentée dans 3.3 pour estimer les paramètres du modèle triplet, et sur le

parallélisme pour estimer les processus cachés X et U . Ces approches sont appliquées pour segmen-

ter des images cérébrales IRM. Dans la phase de détection et d'extraction de la région d'intérêt,

nous avons appliqué la technique de seuillage. Ensuite, nous avons appliqué sur l'image résultat de

seuillage les quatre opérations de MM indépendamment, a�n de trouver l'opération qui détecte la

forme de la tumeur avec précision. A partir des résultats obtenus, nous remarquons que la troisième

approche avec les multiprocessus est plus rapide que les deux autres, et que toutes ces approches

ont diminué le temps d'exécution par un pourcentage remarquable par rapport à l'approche initiale.

En outre, les approches proposées permettent une segmentation d'images avec la même qualité que

l'approche initiale. Les processeurs sont plus rapides que les threads, car chaque processeur a ses

propres ressources alors que les threads partagent les ressources du processeur père en synchroni-

sant, par une �le d'attente, les taches e�ectuées par chaque thread. L'opération ouverture de la

MM fournit des meilleurs résultats de détection de la forme de la tumeur par rapport aux autres

opérations de la MM. Finalement, nos approches donnent des résultats encourageants en termes de

qualité de segmentation et de temps d'exécution.
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Conclusion Générale

Le contexte général de cette étude était la segmentation markovienne des images. Le but est

de proposer des approches pour accélérer le temps d'exécution du modèle chaine de Markov cachée

en se basant sur les techniques algorithmiques "diviser pour régner" et le parallélisme. Nous avons

apporté dans ce cadre quelques contributions.

Tout d'abord, la première contribution est présentée sous forme des études comparatives : entre

les estimateurs itératifs, entre les estimateurs Bayésiens, entre les chaines de Markov cachées sta-

tionnaires et entre les chaines de Markov cachées stationnaires et non-stationnaires.

Également, deux approches basées sur la technique "diviser pour régner" ont été proposées, la

première à estimation indépendante, qui divise l'image à traiter en un ensemble des sous-blocs de

même taille, chaque bloc est segmenté indépendamment des autres à l'aide du modèle chaine de

Markov cachée à bruit indépendant. Chaque bloc composant l'image est traité indépendamment

d'une manière séquentielle comme une sous-image. La deuxième approche à estimation dépendante,

divise l'image en un ensemble de blocs de même taille, le traitement de chaque bloc dépend du résul-

tat de bloc précédent. A partir des résultats obtenus, nous constatons que l'approche d'estimation

dépendante est plus rapide que toutes les autres approches proposées. Elle a réduit le temps d'es-

timation par environ 70% par rapport à l'approche initiale(avant division). Pour les résultats de

segmentation visuels et quantitatifs toutes les approches proposées donnent les mêmes résultats

que l'approche initiale.

Ensuite, l'approche à estimation dépendante a été réutilisée pour accélérer le temps d'exécution

du modèle récent chaine de Markov triplet, trois méthodes ont été exposées. La première estime

d'une manière hiérarchique les paramètres du modèle triplet. La deuxième méthode garde le même

processus d'estimation que la chaine de Markov triplet. Les processus cachés X et U de ce modèle

sont estimés en parallèle. La dernière méthode est basée sur les deux approches précédentes, elle

utilise l'approche à estimation dépendante pour estimer les paramètres du modèle triplet, et, elle

utilise le parallélisme pour estimer simultanément les processus cachés X et U . Ces trois approches

ont été utilisées pour segmenter les images cérébrales IRM. A partir des résultats obtenus, nous

pouvons conclure que les multiprocessus sont plus rapides à estimer les deux processus cachés X et

U en parallèle par rapport aux threads avec environ 15%, et par 50% par rapport à l'approche ini-

tiale. La troisième méthode avec les multiprocessus est la plus performante, elle a réduit le temps
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d'exécution par environ 60% du temps. Les résultats visuels et quantitatifs sont les mêmes que

l'approche initiale de segmentation du modèle triplet.

Finalement, une dernière contribution fut de proposer une méthode pour extraire la région d'inté-

rêt(la tumeur) à partir des images cérébrales IRM segmentées par le modèle triplet. Notre méthode

est basée sur l'hybridation de la technique de seuillage avec la morphologie mathématique. Nous

avons appliqué la technique de seuillage suivie par quelques opérations de la morphologie ma-

thématique : l'érosion, la dilatation, l'ouverture et la fermeture. La comparaison de ces dernières

opérations montre que l'opération d'ouverture est la meilleure, elle détecte la forme de la tumeur

avec une précision de 97%.

Chaque modèle de Markov caché traite des problèmes précis, les modèles classiques sont utilisés

pour traiter des problèmes basiques comme la segmentation d'images �ltrées ; les modèles couples

sont conçus pour résoudre les problèmes que les modèles classiques sont incapables de les résoudre

comme la segmentation d'images en tenant compte du bruit et des contours des objets ; les mo-

dèles triplet pour traiter les données non-stationnaires ; et en�n les modèles �ous pour segmenter

les images �oues. Comme perspectives que nous les adresserons aux prochaines compétitions : un

modèle de Markov caché robuste et rapide qui permet de segmenter les images en prenant compte,

en même temps, de l'information bruit, le �ou, la non-stationnarité, les contours, et concurrent

aux méthodes de segmentation sémantiques à savoir : les réseaux de neurones convolutifs [25] et

les coupes des graphes [22]. Et pour accélérer le temps de segmentation des modèles de Markov ca-

chés : champs, arbres, couples et évidentiels, nous souhaiterons réutiliser nos approches ou d'autres

techniques à savoir : le parallélisme à mémoire partagée OpenMP ou à mémoire distribuée MPI....
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