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INTRODUCTION

Dans le domaine de 1l'analyse des images, 1'¢tape de la segmentation
constitue un élément clé du fait qu'elle se situe entre les étapes de
prétraitement, tels l'amélioration et le filtrage, et les étapes d'analyse
spécifique de 1l'image, telle l'extraction de paramdtres associés a chaque

objet de 1'image.

Tant du point de vue de la formulation du probléme que du point de vue
du choix de la technique de résolution, la scgmentation est un domaine

complexe.

Pour formuler un probléme de segmentation, il est nécessaire de tenir
compte du max imum d'informations provenant essenticllement de

I'interprétation visuelle.

Ces informations peuvent &tre regroupées cn deux classes sclon la

fagon dont on définit la notion d'objet dans unc image.

On peut considérer 1l'objet comme un enscmble de points spatialement
voisins qui présentent des caractéristiques d'intensité lumineuse (ou niveau
de gris) ou de couleur répondant a un critére de similitude que 1'on se
donne. Dans ce cas, la segmentation va se définir par la classification de
chacun des points dans 1'image et 1'agegrégation des poinis d'une méme

classe en regions connexes. .

On peut également définir 1l'objet a partir d'un cnsemble de points
répondant A un critére de dissimilarité. Dans ce cas, on s'intéresse au
contour de l'objet uniquement. Il s'agit non pas de détecter des plages
d'intensité lumineuse répondant a un critéere de similarité, mais de
détecter les frontiéres entre ces plages ; ce qui  se traduit par la
détermination des points fronticres, lesquels sont regroupés  selon un

critére relationnel de connexité et de continuité pour former les contours.



Pans les deux cas, les informations doivent tenir compte de 1'aspect
contextucl propre & chaque type d'image traitée pour former une entité

répondant A un modéle de description (entité région ou entité frontiére).

Pour aborder l'aspect technique de la segmentation, il est nécessaire

de rappeler unc définition formelle du processus.

La scgmentation, telle qu'elle a été définie par certains chercheurs
[Rosenf. 1979 ], [Pav. 1977] dans un contexte ensembliste, s'énonce comme

suit

Définition
htant donnée une image discréte de support X, composé de points de
coordonnées (1,1), la scgmentation est la recherche d'une partition de X en

sous ensembles Xi ; i1 .. M tels que si P est un prédicat sur un certain

nombre de points consécutifs, on ait :

M
1) X U X,
il
2) X, connexe
P (xi) vrai

4) v (xiu xi) est faux pour i+j
Ul et ZUCKER proposent la définition ci-dessous :

X désigne le support de 1'image, on définit la partition

(Xi o i ..

{. pour tout point a, de X, il existe Xi tel que a appartient A Xi ;
2. chaque Xi est un ensemble connexe maximal (ce qui englobe 2 et 4 de
la définition précédente)

3. chaque sous ensemble Xi est caractérisé par un type de propriété.



Le prédicat est défini sous la forme d'un vecteur dont la dimension

est égale au nombre de classes susceptibles d'&tre présentes dans 1'image.

[l stagit d'affecter chacun des points a l'unc de ces classes. Cette
étape est délicate et détermine la qualité de 1'image.

Sur le plan méthodologique, plusicurs méthodes ont été définies au
cours des recherches en analyse d'images. Il est évident qu'il existe un
lien étroit entre chaque type d'image - donc le probléme abordé - et la
méthode utilisée. De 1lia, on peut dire que la segmentation peut &tre vue
sous différents aspects, cependant deux orientations de calcul peuvent &tre
dégagées :

~ modéle déterministe

- modéle stochastique

Concernant le premier modéle, l'affectation des points au sein d'une
région s'effectue sans prise en compte d'une quclconque ambiguité possible

our chacun des points. Ce modéele est fondé sur l'analyse de 1'histogramme.
y

L'histogramme est une donnée statistique au sens qu'elle fournit unc
représentation sous forme d'une loi de densité de probabilité - de la
variable "niveau de gris" par exemple - au scin de 1'image. L'analyse de sa
forme permet d'émettre des hypothéses sur la répartition de la variable
considérée en classes susceptibles de constituer les entités dont on
dispose. Chacune des classes présentes dans 1'image est alors associée a
une plage de niveaux de gris. Ceci est traduit au niveau de 1'histogramme

par la présence de modes (autant de modes que de classes).

Idéalement, un histogramme sc¢ préscnte comme ci-aprés
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Valeurs du paramétre

La séparation des différentes classes, par conséquent des modes,

s'effectue par la sélection de seuils de décision.

Une premic¢re fagon de procéder consiste & sélectionner ces valeurs par

cxamen des différents extréma de 1'histogramme.

Une telle méthode s'avére rapidement non satisfaisante du fait de la
difficulté de sélectionner les extréma locaux étant donné qu'il est rare
qu'un  histogramme se présente de .la facon idéale oir chaque extremum
correspond & wne sépavation de modes . 11 peut arriver aussi que la
caractéristique sur laquelle on se base soit sujette A des variations dfies
A des variabilités dntrinséques de 1'image ou A des variations de

P'illumination.

Une seconde approche, concernant toujours le modéle déterministe, est
basée sur des méthodes de classification. Elle considére 1'cnsemble des
caractéristiques comme un ensemble A n dimensions dans lequel les points de

caractéristiques similaires se regroupent pour former des "nuages" (Fisher

1966} .

Pour déterminer le seuil de décision, plusieurs techniques peuvent
&tre employées. Elles sont toutes fondées sur des considérations de type
’

statistique. Les seuils peuvent &tre considérés comme les valeurs telles

que la somne des variances des différents modes soit minimale.



Un désavantage des méthodes basées sur l'analyse de 1'histogramme
‘concerne de fagon générale leur caractere déterministe, du fait qu'un point
est affecté au sein d'une classe par la secule considération de sa valcur
image sans tenir compte des particularités du modéle du monde auquel il

appartient.

Il est certain qu'il existe des méthodes qui permettent, suite a
1'étiquetage obtenu, d'effectuer une amélioration selon des criteres locaux
du type majorité relative ou répartition topographique. Ces méthodes font
intervenir des traitements empruntés a la movphologie mathématique [Chass.
1982]. Afin d'améliorer la prise en compte de notions d'étiquetage local,
différentes méthodes utilisent 1'information contextuelle sous la forme de
critére de taille, de géométrie ou de coexistence entre les classes dans le
cas ou l'image est partitionnée selon unc orientation de type région. De
méme, dans le cas de partitionnement par utilisation de frontiéres, le
contexte peut €tre représenté par des critéres de périmétres, de courbures,

de formes [Veil. 1980 ; Chass. 19841.

Le modéle stochastique se préte justement a un tel schéma ou, en plus
de 1'information concernant le point en question, le contexte est associé a
1'information concernant les autres éléments qui pcuvent €tre en relation

,

avec 1'élément considéré.

Les premiéres méthodes utilisant le contexte dtaient proposées sous
forme de techniques pour la recherche de solutions d'un  probléme

spécifique.

Les travaux menés par certains chercheurs dans ce domaine ont abouti A
la description du probléme en proposant des méthodes fondées sur la théorie

de la décision. Une description en a été donnée par Toussaint [Tou 1977].

Outre ce point de vue concernant l'utilisation du contexte, d'autres
techniques ont été développées faisant essenticllement appel a des méthodes
empiriques et étaient concentrées sur la recherche de solutions a des

problémes particuliers cherchant a tirer le  plus  grand parti  des



particularités du probléme posé. Ces approches peuvent &tre efficaces dans
certains  cas  d'application mais elles sont peu susceptibles de

généralisation.

La premiere méthode d'utilisation générale, faisant intervenir le
contexe en imposant des restrictions acceptables sur le mod¢le du monde, a
¢t proposée par Rosenfeld [Rosenf. 1970].

Cette méthode, connue sous le nom de "relaxation probabiliste", a été
proposé¢e au départ comme une technique spécifique d'analyse de scéne.
C'¢tait en fait une généralisation, ou plutdt une formulation mathématique,

de 1'idée de Waltz [Waltz 1972].

L'idée ¢tait de partir d'une affectation hors contexte, sur tous les
points de 1'image et de faire évoluer 1'étiquetage en tenant compte du

mod¢le du monde.

L'affectation cost réalisée, soit par un calcul sur un 'jeu d'images'
segmentées - par 1'application d'un opérateur de classification par exemple
- soit en fonction d'une connaissance A priori de 1'image. Cette
information est assimilée & un vectcur de probabilité d'appartenance de
I"objet considéré aux différentes classes susceptibles d'@tre présentes

dans 1'image.

Les valeurs de probabilités sont modifiées de facon paralleéle et
itérative de mani¢re & prendre en compte, pour les probabilités a 1'étape
(ni1) d'un point quelconque, les probabilités A 1'étape n du point

considéré et des points voisins.

Le contexte intervient sous la forme d'une combinaison de parametres
de coexistence de classes et de compatibilité. T1 permet d'obtenir les

nouvelles valecurs de probabilités en fonction des anciennes.

Parallélement. A cette école, concernant 1'utilisation du contexte dans
le domaine de I'étiquetage, un autre modéle a été introduit par Faugeras et

Berthod [Fau. 1979 ; Bert. 1980-1) .
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Il stagit d'un modéle de type itératif, fondé sur la définition d'un

critére et l'optimisation de ce critére par unc méthode classique : le

gradient projeté.

A 1'étape initiale, une affectation est réalisée sur tous les points
de 1'image, associant a chacun de c¢es points un vecteur dont les
composantes mesurent la confiance dans l'atfectation de l'objet considéré

dans les différentes classes.

Le plus souvent ces mesures sont interprétées comme des valeurs de
probabilités ; sinon d'autres contraintes peuvent &tre imposées Bert.

1980-1982 .

Ces valeurs sont modifiées itérativement en fonction du contexte, par
1'introduction de la notion de l'ambiguité d'un étiquetage et de sa
consistance. Le critére est donc détini de fagon a tenir compte de ces deux

notions.

L'idée est d'arriver a un étiquetage final qui optimise le critere. La
technique proposée pour l'optimisation de cette fonction est la méthode du

gradient projeté.

Dans le cadre de ce mémoire, nous allons situer le principe des deux
écoles par rapport au probleéme de la prise en compte du contexte dans le

domaine de 1'étiquetage : ce sera l'objet de la partie A.

La seconde partie concerne particuli¢rement la segmentation des

images. Trois modeéles de segmentation sont présentés :

I~ Modéle région, ou le support de 1'image est constitué des régions :
‘appréhension de 1'image dans ce cas s'appuic sur la perception de zones
d'homogénéité. L'information contextuelle intervient sous forme de
compatibilité de configurations de voisinages ou de possibilités de

coexistence de classes.
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2- Modele contour. La représcntation de 1'image est basée sur une
dissimilarité de zones.Les compatibilités sont lides A une notion de

continuité de contour.

3 -Mod¢le de coopération de processus. Dans ce cas l'appréhension
d'une image s'appuiec sur la perception simultanée de zones d'homogénéité et
de zones de rupture avec les régions voisines.

Le principe consiste A prendre le concept région et le concept contour
dans un méme environnement, en introduisant au niveau de 1'étiquetage, des
informations de type région et des informations de type frontiére. Les
relations contextuelles interviennent sous forme d'interractions
inter-classe et de coexistence d'entités au sein d'une configuration d'un

voisinage.

Les illustrations n'interviennent qu'en dernier chapitre. Elles sont
cependant nécessaires autant pour justifier 1'intéré&t de la prise en compte
du contexte que pour appuyer certaines propriétés souvent prévues et non

démontrées (formellement).



1.

PARTIE A

UTILISATION DU CONTEXTE POUR
L*AMELTIORATION D’ETIQUETAGE
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CHAPITRE I
UTILISATION DU CONTEXTE DANS LE DOMAINE DE L'ETIQUETAGE

Reconnaitre un objet dans une scéne nécessite de lui associer une
étiquette (ou classe) prise parmi celles qui sont supposées présentes dans
la sceéne. L'ensemble des objets a reconnaitre n'est pas quelconque, au
contraire il forme un tout cohérent. De ce fait, le réle d'un algorithme de
reconnaissance de forme (ou plus précisemment d'un algorithme d'étiquetage)
consiste a coordonner le choix de 1l'étiquette affectée 4 un objet avec

l'environnement de ce dernier.

La notion d'environnement peut &tre comprise sous le terme
d'environnement intrinséque (spatial) dans le support de 1'image ou sous le
terme d'environnement extrinseque, faisant intervenir des caractéristiques

du probléme.

La notion de contexte est a la base de procédés de modélisation de
I'environnement. Ainsi on peut dire que pour la reconnaissance globale

d'une sceéne, on dispose de 2 types d'informations :

1. 1'information "spécifique" intrinséque relative a l'objet lui-méme
(paramétre 1ié a 1'élément, & 1'information image caractérisant le pixel

dans le cas de la segmentation) ;

2. 1'information extrinséque liée au modeéle du monde représentée par
des contraintes sur les étiquettes exprimant le fait que les différentes
classes appartiennent a un méme univers. Jette  deuxiéme  source
d'information traduit 1'information contextuclle. Son utilisation peut

intervenir de deux maniéres :

-~ faire intervenir pour la reconnaissance d'un ensemble d'objets, les
deux sources d'informations simultanément. On parlera dans ce cas de
décision composée. Ce modeéle a été surtout développé pour la reconnaissance

de caractéres.
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- reconnaitre chaque objet séparément A 1'aide des scules informations
intrinséques donc des scules observations. Faire intervenir le modele du
monde pour modifier (coriiger éventuellement) oun lever des ambiguités. T1
s'agit alors d'amélioration de 1'étiquetage. C'est dans cectte seconde
perspective que sc¢ situent les modeles d'analyse que nous nous proposons

d'étudier.

Concernant la premicre approche, les travaux menés ont surtout été
‘motivés par des considérations pratiques et s'appliquent essentiellement A
la rcconnaissance des caractéres. Un formalisme du modéle peut &tre trouvé
dans [Chen. 1973] . Une description du probléme est également donnée par

Toussaint [Tou 1977].
Le principe de cette approche est le suivant :

On dispose, pour chaque objet as de la loi de distribution du vecteur
paramctre Xi’ qu'on note par P(Xi/k). On connait également 1la probabilité
conditionnelle, Pii(k/l) de 1'occurrence de la classe 1 pour 1'objet ai

.

sachant que 1'objet a appartient a la classe k.
On fait 1'hypothése d'indépendance ci-dessous.

La probabilité d'observer le paramétre X. pour 1'objet ai ne dépend
que de la classe 1 4 attribuer & 1'objet en question.
Une fois la classe k d'un objet a, fixée, les probabilités des classes des

différents voisins de a. sont indépendantes 1'une de 1'autre.

Cette supposition est a priori arbitraire car deux voisins de a,
peuvent &tre cux-mémes voisins. Toutefois si cette hypothése est admise, la
théorie de la décision composée, par application de la formule de Bayes,
conduit A choisir pour 1'objet A, la classe k qui optimise la quantité

ci-dessous.

SIS IV I S W (VAR P(x./1)

J
ai voisin de a, ]

<
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La possibilité de l'utilisation du contexte se trouve limitée, étant
donné que 1'influence de 1'étiquetage attribué a 1'objet a, ne se propage

pas au dela de ses voisins immédiats.

Toujours concernant les approches développées a partir de la théorie
de la décision composée, on rencontre une méthode trés voisine de celle
décrite ci-dessus, basée sur le modéle de Markov. Cette approche est
spécialement orientée vers la reconnaissance des caractéres.

On désigne par 1j 1'étiquette a attribuer a 1'objet a,, et Xi le

vecteur paramétre observé pour l'objet a .

La configuration d'étiquetage a retenir pour la scéne a étiqueter est
celle qui maximise la valeur : P(ll cen li...l,n/Xl ...XN) : la
probabilité conditionnelle pour que les objets a, apparticnnent
respectivement aux classes li ; sachant que les vecteurs paramitres

observés sont respectivement Xl “ee Xi “ee XN.

D'apreés la formule de Bayes, ceci revient donc i maximiser 1'expression :

D
I(Xl N ¢

P A T N T 0 S R )

1

Le dénominateur ne dépend pas des étiquettes choisies. Ceci est donc
¢quivalent a maximiser

POG e X1 ) PO

N N

Prenant en compte les deux hypothdses d'indépendance données

antérieurement, on peut écrire

N
POG e X e X/ ) j[:)(xi/li)

[ |
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En admettant cette ¢égalité, on est conduit A maximiser 1'expression

N
l’('| o lN) . I’ ')(Xi/]‘) . (‘,f)
i-1

Les propriétés classiques des probabilités conditionnelles permettent

d'écrire
P(l' .. ]i .. 1N) - P(lN/I' .. ]N_l).P(lN_]/ll .. IN_Z)..P(JZ/l!).P(ll)

Dans le cas ot on effectue 1'hypothése selon laquelle 1'étiquetage
cherché est engendré pai un modéle Harkovien d'ordre faible, alors pour un
processus d'ordie 1, on a :

N

L) -rap T ea )

P(I' e 1
i-2

I'expression (%) s'éerit

N N
P, 11 PO/ ) 11 P(X, /1)
i-2 i1

Si on note par P(]I/IO), la quantité P(l1), 1'expression ci-dessus

devient

N
Ilrcen, o P(X,/1.)
i

Le passage au logarithme donne
N

Z: Log P(li/li_') 1 Log P(Xi/li)

i-1
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On rencontre, dans la littérature, des algorithmes proposant des

sclutions a ce probléme [For. 1973]); [Tou 19731 ... .

Cependant, le fait que le modéle du monde doive répondre a unc
modélisation d'une chaine de Markov, entraine une restriction considérable.
En effet, cette contrainte élimine cette méthode d¢s lors qu'il s'agit d'un

probléme de segmentation d'image.
I.1 Définition du probléme de 1'étiquetage
En entrée d'un probléme d'étiquetage, on dispose de deux ensembles :

A =fa.}) ; i =1 ... N ; ensemble des objets ou éléments i étiqueter.
L={1);1=1...M; ensemble des étiquettes susceptibles d'étre

présentes dans la scenc.

L'ensemble des étiquettes est souvent appclé cnsemble de classes. Daus

cet exposé, on utilisera indifféremment 1'une ou l'autre des terminologies.
b

L'étiquetage consiste a associer a chaque élément a, de A un vecteur
de dimension M dont les composantes mesurent la confiance accordée a l'assi-
gnation des différenies classes a Uohkﬂ:ai.Ces mesures sont souvent appelées
poids. Diverses contraintes peuvent leur €tre imposées.

Généralement, ces valeurs sont interprétécs comme des probabilités et
sont donc définies dans 1'intervalle [0,1) . On parlera dans ce cas

d'étiquetage probabiliste.

Une définition formelle d'un étiquetage peut &tre donnée sous la forme

suivante :

Définition 1.1

Un étiquetage est une application définie de AXL dans 10,1) . Cette
application associe a chaque couple (ai,l) de AXL une valeur dans (0,1] ,
notée I’i (L), telle que la contrainte ci-dessous soit vérifide-

2. P (1)
kel
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On désignera par :
- ‘Fi le vecteur associé a chaque objet indexé par i obtenu en
concaténant les M valeurs Pi(k) sk =t ... M

- T le vectenr obtenu par concaténation des N vecteurs Pi'
L'étiquetage sera assimilé au vecteur P ; et on parlera de
1'é¢tiquetage Pi pour désigner la restriction de 1'étiquetage P a4 1'objet

A, .

Bymarguc :

Si on récapitule les contraintes imposées au vecteur Pi’ on a

(a) Pi(k) e 10,11 pour tout élément a de A et toute étiquette

k de L

(h)z Pi(l.) - 1 pour tout ¢lément a, de A
1 €L

Griace & (a) et (b) le vecteur Fi peut &tre interprété comme un vecteur
de probabilités ou chaque composante Pi(k) mesure la probabilité pour que

1'objet a. soit affecté & la classc k.

Définition 1.2

. soit P un étiquetage ; P est dit non ambigu si et seulcment si
Vniei/\ ; 3 kel
Pi(k) -1 et donc Pi(l) -0 v1eL et 1+ k

On dira aussi que le vecteur Pi est un vecteur unitaire.

Soit Ky, 1'ensemble des vecteurs de probabilité, de dimension (M-1) :
M
T ) .
I%‘»{x T X - Ix' "Xj"le / Yi-l..M, 0 < xigl ot zJ X - )

i-1



A
On désigne par Ks la partie de RMXN, définic par
N T A
KM 4 X : X = lxl .o le tel que xi& K“}

N . , . .
K“ ¢st une partie bornée d'une variété linéaire de dimension N x (M-1).

Lo - A . N
L'ensemble des étiquetages continus est donc assimilable a K

1 défini

ci-dessus.

Exemple : pour M = 3, on aura

v

Figure 1. : espace des assignements possibles

pour un objet a 3 étiquettes
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1.2. Voisinage et rclation contextuelle

L'idée dec base sur laquelle reposent les méthodes qu'on se propose
d'étudier est : on considére que l'affectation d'un élément a, de A dans
une classe k est influencde par 1'étiquetage attribué a certains objets. On
dit que ces objets sont en relation contextuelle avec 1'élément a s ainsi

apparait la notion de voisinage.

Définition 1.3

Un voisinage Vi associé a 1'objet AL, est un sous-ensemble d'objet a

L

de A, tel que 1'étiquetage de 1'é1ément ay soit corrélé (en un sens défini
par vapport au mod¢le du monde) A 1'étiquetage des unités ai de Vi

Soit ¢ un graphe orienté, comportant pour sommets les éléments de A.
Si U est l'ensemble des arcs "ij’ la présence d'un arc L signifie que

1'objet A, estoen relation contextuelle avec 1'objet ai, aj est dit voisin

N

de a..
i

Dans un contexte probabiliste, la présence de l'arc LFRY traduit la

propric¢té ci-dessous :
ik, L eL : P hiekﬁHEI)#vNaiek)

Dans ce cas de figure, le voisinage \f de a est l'ensemble des
¢léments a, de A, tels que qu'il existe un arc uii reliant a, et ai.

. . «

Pans le cas d'une image, on A est l'ensemble des points-image, le

s .

voisinage A peut. &tre défini dans un sens topologique A partir d'une

distance D [Chass. 19841 .

Le voisinage v, d'un point a. aw sens de la distance D est défini

comme 1'ensemble des points ai tels que D(ai, ai) £ C ou C est une

.

constante donnéce.
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Exemple :
Dyt vy, = a, ;Ilaj_, a, Il <1
D : Vi aJ ;||ai, aj||0)<l

ou || "l désigne la norme euclidienne.

~

ou ||l cst la norme sup
™

voisinage Vil voisinage v,

100

X X X X
X X X X X X
X X X X

Remarque :

I1 n'est pas obligatoire de supposer l'isotropie des voisinages. A

chaque élément a, pour chaque étiquette k, est associé un ensemble vi(k)

d'objetsaj qui sont en relation avec a, pour 1'étiquette k. Dans ce cas, le
voisinage est défini pour le couple : (objet-étiquette).

Ce cas est trés rare et n'est pratiquement pas utilisé.
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CHAPITRE II
RELAXATION PROBABILISTE : Etude de méthodes

Dans le domaine de 1'étiquetage, la "Relaxation Probabiliste" désigne
une classe d'opérateurs qui wutilisent 1'information contextuelle locale
pour réduire les ambiguités (ou éventuellement corriger des erreurs)

d'étiquetages-

Cette catégorie d'opérateurs ticent son nom de son analogic formelle

avec la méthode numérique classique : "la relaxation".

Depuis quelques années la Rclaxation Probabiliste est devenue 1'une
des méthodes les plus connues. En effet, depuis le premier article de
Rosenfeld [Rosenf. 1976] de nombreux chercheurs se sont intéressés i cette
méthode et plusieurs communications et publications lui ont été consacrées.

0
Le principe étant de partir d'un étiquetage initial P réalisé hors

contexte, et de faire évoluer 1'étiquetage de manicre :

- itérative

- paralléle

en tenant compte pour chaque élément a; de I'ensemble A, de I'influence de
son voisinage Vi. Certaines de ces méthodes scront ecxposées dans ce

mémoire.
IT.1 Approche de Rosenfeld (Rosenf. 1976)

L'amélioration de 1'étiquctage consiste a coordonner le choix des
¢tiquettes pour les différents objets a; de I'ensemble A. La notion de
contexte est a la base du traitement.

Le contexte - ou le modeéle du monde - apparait sous la forme de
coefficients associant deux couples "objet-diiquette”. : (ai, k) ;

(aj, 1) ou aj est voisin de a, au sens de v Un tel coefficient quantifie

I'influence de 1l'affectation de l'objet a, a la classe k ; on le note par

Fij (k,1).
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Pans la terminologie "classique" rii (k,1) est appelé coefficient de
compatibilité de 1'affectation de 1'objet a, a la classe k avec
1"affectation de 1'objet :‘i a la classe 1. On rappelle que ai est en

relation contextuclle avec a, (au sens de vi).
Les coefficients rii vérifient les propriétés ci-dessous
a) va., ni enN vk,l €L rii (k,1) e [-1,1]

b) rii (k,1)<o0 correspond au fait que 1'étiquette 1 pour 1'objet ai

est incompatible avec 1'étiquette k pour 1'objet a-

c) Yy (k,1)>0 traduit une compatibilité entre l'affectation de
‘ 1'étiquette 1 & 1'objet a et 1'affectation de

1'étiquette k a 1'objet a, .

d) Jans le cas on r‘ii (k,1) est nul, 1'affectation de 1'objet ai dans la
classe | n'influe pas sur 1'affectation de a, dans la classe k. On est

dans un cas d'indépendance.

Rcmurquc :

Le module de rii (k,1) mesure le degré d'influence de la configuration

.

(a.,1) sur 1la configuration (a,,k) (ic : r.. (k,)) - 1 correspond & une

. ; ij O | p
parfaite compatibilité et ro (k,1) - -1 correspond & une incompatibilité
totalec.

Les Tii (k,1) représentent 1'information contextuelle. On peut les
obtenir soit i partir d'une connaissance a priori du modéle du monde soit a
partir d'une cstimation statistique sur des données "terrains". Certes, le
probléme de Teur détermination est crucial. On ne se préoccupe pas de ce
probléme, pour 1'instant, et on suppose dans ce qui suit que les valeurs

rii (k,1) sont données par pré-affectation.



Soit P° 1'étiquetage initial, réalisé hors contexie, par la

normalisation de la sortie d'un classificateur, supposons  connu
- =n . . : .

I'étiquetage P a 1'étape n. Dans le cadre de Ll'approche proposee par

Rosenfeld, 1'influence du contexte se manifeste de la fagon suivante :
Etant donné un objet aj, voisin de a,

a) une forte valeur de probabilité Pj (1), associée i une forte valeur
de compatibilité rii (k,1) (ie : i (k,1) ~ 1) renforce 1'étiquette k pour

1'objet a .

[
b) au contraire, une forte valeur de probabilité Pi (1) associée a un
coefficient r.Li (k,1) "fortement négatif" (ic : rij (k,1) ~ -1) doit
défavoriser 1'étiquette k pour l'objet a; et donc pénaliser la valcur Pi

(k).

Dans les autres cas, l'influence est négligeable. Ceci se résume par

le schéma ci-aprés

[rjj (k,1)|

F\: rij(k,l):—l
IPJ(I)

rij(k,l)::O rij(k,l):l

| | I

| | |

| | |

| | | |

| | | | |

| forte | | négligeable | ////" |

| |decroit | | " croit |

| | sensiblement | T | sensiblement |

| | | | |
| | | ! | .

| faible | négligeable | négligeable | négligeable |

| | l | |

Figure 2. : Représentation de 1'influence du coefficient de compatibilité
l‘ij(k,l) et de la valeur de probabilité pj (1) sur la valeur de probabilité
Pi(k)'



.20,

L'une des expressions connues vérifiant les propriétés représentées
dans le tableau ci-dessus (fig. 2) est le produit classique :

Pj(l) . rij(k’l)

hans ce cas, 1'influence de l'étiquetage Fj’ attribué¢ a 1'objet a,

(nirtvi) sur 1'affecctation de 1'objet a, dans la classe k, peut s'exprimer

sous la forme

> PL(1) T (k,1) (1)
le L :
.

On définit, pour lL'objet a,, un vecteur Gi’ appelé vecteur de
compatibilité dont chaque composante Qi(k) fournit une mesure de 1la
fiabilité de 1'affectation de 1'objet a dans la classe k, étant donné 1la
configuration de 1'étiquetage du voisinagc A de cet objet . tine méthode
simple pour combiner 1'influence des différents objets du voisinage, est la

combinaison linéaire suivante :

Q. - . o (ky 1) P
RO 2 s D) () (2)
a.ev, le L
J 1
ou dii représente un tableau de coefficients permettant de pondérer
les différents éléments ai qui sont en relation (au sens de Vi) avec

1'objet a, et vérifie :

va. e A Va,j €V, dj\. e [o,1] (a)
va. € A > it | (b)
a,e v,
Joi
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IT.1.1. Algorithme de Rosenfeld

fn tenant compte de (2), et en supposant connu le vecteur étiquetage
R . . n . L . o
obtenu a 1'étape n noté ﬁ , on construit le processus itératif d'étiquetage

ci-dessous

v aie A,vk € L

on pose
() - a s o ()
Q = 2. ij Ei'ij O 3
a.ev. lelL
joi
on rappelle que les coefficients d.. vérifient les propriétés (a) et (b)

. . R . n) N .
ci-dessus. Ceci permet a la valeur Qﬂ (k) d'étre conmprise dans

1'intervalle [-1,1].

En effet
(n)
™My - Y a e (k1) p(n)

1)
a.ev., l1elL
J i

on sait que rii(k’J) € [-1,1]

(n) - i (n)
o™ ol < Zdij' . | vy 501 P () |

a .€v, lelL
J 1
(n) (n)
L™ < Dl 4., dqp ()= d.. 1
! 1) J 1)
a.evVv, leL ' a.eVv,
J 1 J 1

donc IQ(F)(k)l( 1

N n n T
Le vecteur de compatibilité Qi = [Q( )(l) ...Q( )(N)I , est donc une
mesure de L'influence du contexte sur 1'étiquetage de 1'objet a . Il
indique le sens dans lequel on doit faire varicr le vecteur de probabilité
i;(n)

a 1'étape n, pour que 1'étiquetage de 1'objet a, soit compatible avec

celui de son voisinage.
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Une valeur négative de Q(?)(k) signifie que 1'attribution de

I'é¢tiquette k , pour 1'objet a,, est "incohérente" avec 1'étiquetage du

s

- . . - . n
voisinage et que par conséquent, il faut diminuer la quantijte Pa )(k) a,

(n)

I'itération suivante. Dans le cas contraire, la valeur P "(k) doit &tre

renforcée. Ceci conduit & définir 1'expression suivante !

Pan)(k). ||6Qﬂn)(k)]

POy (@

(n)
Y

nﬂ")
l,(_n b1)

est un factecur de normalisation permettant d'assurer au vecteur

les contraintes d'un vecteur de probabilités

D(n) -y p(?)(kl) ) q1+qa")(k|)l (5)

)
k'G L

(n+1)

1 est facile de vérifier que Je vecteur Pi est un vecteur de
probabilité. 11 suffit pour cela de rappeler que la valecur Q(?)(k)

appartient A |—l,l|

IT.1.3. Convergences et points fixes

Ftant la premi¢re méthode imposant des restrictions acceptables sur le
modéle du monde, 1'approche proposée par Rosenfeld et exposée ci-dessus, a
suscité 1'intérét de olusieurs équipes de recherche en reconnaissance de
formes. Ce sont d'abord des considérations pratiques qui ont motivé cet
intérét. Fn ecffet, son application a des domaines divers a donné des
résultats onchurngennts lZuc. 1977, 1079];[Kit. 1980];'P01. 1978-2, 1979—ﬂ
dvro. 1977]:1Bk1. 1979 |; [Dav. 1976 fete ...

L'étude théorique est venue plus tard et n'a pas donné beaucoup de

satisfaction.

Une des raisons majeures est la complexité de 1'expression (4). FEn

effet, partant d'un étiquetage initial quelconque, il n'est pas toujours
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possible - sauf dans des cas particuliers - de prédire le comportement de

1'algorithme.

De facon informelle, compte tenu des idées principales de départ qui
ont motivé la modélisation de l'approche, on peut dire qu'a 1l'itération

(n+1)

(n+1), le vecteur ﬁi est obtenu en renforgant les étiquettes pour

lesquelles le contexte est favorable.
s = (ntl N . .
Intuitivement, le vecteur Pi( ), obtenu a 1'étape (ni1) est censé
étre plus "consistant" qu'a 1'étape n, comptc tenu de son contexte a

1'étape (n+1).

De fagon formelle, les travaux concernant ce probléme se limitent a
des cas particuliers. On signale a ce propos le résultat de convergence

publié par Zucker et Col. lZuc. 1981| ci-dessous.

Propriété :

Si pour tout objet a, 1'étiquette, correspondant & la composante de
plus forte valeur, est la méme, de L'étape n ct a l'étape (ni1), alors la
(n))

suite (P converge vers l'étiquetage qui associe a chacune de ces

étiquettes la valuation 1.

Ce résultat a une portée théorique limitée, puisque les auteurs
montrent eux-mémes qu'il ne peut &tre réalisé que dans des cas
particuliers. Il présente cependant un intérét pratique. En effet, dés que
les conditions mentionnées dans 1la propriété sont vérifiées alors
1'étiquetage final est connu et ceci permet d'arréter les itérations sur la
(n)

).

suite (P En dehors des cas particuliers, il est difficile de parler de

convergence du processus de relaxation.
Dans ce mémoire, on se limitera également a des cas particuliers.

Dans ce qui précéde, on a pu donc voir que, dans certains cas, il est

. . (n PP .
possible de prouver la convergence de la suite (p( )) définie ci-dessus.
D'autre part, il est certain qu'il existe des points fixes, entre autres

les étiquetages non ambigus et ils ne sont pas les seuls .



On souligne toutefois, mais de fagon tout & fait informelle,qu'aussi
biecn dans les divers cas d'applications rencontrés dans la littérature
P . Lo . fe s a1 2
consacr¢ée a ce sujet, que dans les expériences qui ont été réalisées dans
le cadre de cette theése, con pratique le probléme de la convergence du
processus ne se pose pas. Tl serait instructif de voir jusqu'da quel point
un ¢tiquetage final, donné par les itérés de la relation (4), peut 8&tre

considéré comme une bonne solution au sens de la reconnaissance des formes.

Le probleéme qui se pose dans la pratique est essentiellement celui de
la rapidité de la progression du processus. Un grand nombre d'itérations
cst  parfois nécessaire. Le probléeme est d'autant plus crucial que
I'ensemble des objets A étiqueter est grand et difficile A segmenter. C'est
le cas des images mal contrastées pour lesquelles 1'ensemble de départ est
trop flou. Le coiit en temps et en calcul de 1'opération, dans de tels cas,

devient prohibitif.

Pour résoudre ce probleéeme, Zucker propose de modifier 1'expression (4)

[Zuc. 1978 .
Fin posant :

(n) (n) a
lpi (k) (0Q " (k)] 6)

Pan!')(k) =

Sty ™"
) ]
Tel

Avec e N ;& >1, il est possible de montrer que 1'expression (6)
conserve les mémes proprié¢tés de convergence que (4). En revanche, dans le

cas d'existence d'un point fixe, celui-ci est atteint plus rapidement.

Il faut souligner, & ce niveau, que théoriquement, rien ne garantit
que ce point fixe (s'il est atteint) soit le méme en utilisant (4) ou (6).
D'autre part, la convergence risque d'@tre accélérée au détriment de 1la

qualité des résultats.
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Sur le plan expérimental, l'application de l'algorithme dans divers
domaines a donné des résultats trés encourageants. On rencontre par exemple

- amélioration d'images |[LEV.1977, DAV.1978-1, PEL.1978-1] ;
- segmentation de courbe [DAV.[977] 5

- reconnaissance de 1'écriture |HAY.1979] ;

- reconnaissance de caractére |YAM.1982] ;

- classification d'images multispectrales [EKL.1980] ;

- détection de signaux [VEL.1979| .

Cette liste donnée a titre indicatif n'a rien d'exhaustif ; d'autres
travaux ont été publiés [ ZUC. 1977-1979 ; KIT. 1980 ; PEL. 1978-2, l979—l|

etec ...

Le nombre et la diversification des travaux cités ci-dessus montrent

une fois de plus 1'intérét d'une telle méthode.

Cependant, en dehors du probléme de la convergence, d'autres aspects

théoriques ne sont pas totalement satisfaisants.

En effet, une des caractéristiques de |'algorithme de¢ Rosenfeld
concerne sa regle de mise a jour. Cette ecxpression repose sur un modéle
probabiliste de la scéne a analyser. La définition du processus est
essentiellement liée a celle du vecteur de compatibilité qui est fondé sur
des considérations probabilistes qui ne sont pas tout a fait justifides en
ce sens que l'expression (4) elle méme, ne peut &tre interprétée comme une
estimation de probabilité. Afin que 1'orientation probabiliste de
l'utilisation de ce modele soit justifide, notamment lors de la définition

des reégles de mise a jour, différentes formulations ont été proposées



[1.2. Approche de Zucker et col.| Zuc. 78 |

On rappelle que dans le modcle de Rosenfeld, les coefficients de

compatibilités ont des valeurs comprises entre (-1) et 1.

Dans un contexte probabiliste, ou plutdt statistique, ces coefficients
expriment - de mani¢re générale - une corrélation entre les différentes

classes supposées présentes dans la scéne.

fin conscrvant le méme schéma que Rosenfeld, Zucker et col. ; | Zuc.
1978] , proposent d'interpréter les coefficients de compatibilité comme des

probabilités conditionnelles.

ftant donné un objet ay de 1'ensemble A, pour chaque élément a, en
relation avec a, au sens de Voo la quantité notée ci-dessus rii(k,l) mesure
la probabilité conditionnelle (A priori) pour que 1'objet a, soit affecté A
i
la classe k sachant quec son voisin ai est affecté & la classe 1.
Pour une comodité de notation, et pour pouvoir distinguer les
cocfficicents de compatibilité définis au sens de Rosenfeld, de ceux définis

au sens de Zucker, on note ces dernicrs par Pii(k/l).
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ainsi on peut écrire
P..(k/1) = Prob (a.ek/a.€1
;3 (6/D) (a;€k/a e 1)

Il est évident que les valeurs Pii(k/l) doivent vérifier les

contraintes suivantes
a)Vai ) 2y eEA Yk 1l €L Pii(k,'l_) e |o0,1]

b Va, €A, Vkel, V1EL > PO

I1.2.1. Régle de mise & jour

Supposons connu 1l'étiquetage ﬁ? a 1'étape n. En conservant les mémes
notations que précédement, on note par Q(F) le vecteur de correction (ou de
compatibjlité) dont les composantes Q(P) (k) sont <calculées seclon
1'expression.

aje vy (7)

. (n)

on qij (k), désignant 1'influence de 1'étiquetage attribué a 1'objet ai

voisin de a, est donné par

q(i’j‘)(k) 3 P(j"’(l.) Py (/1)
leL (8)

- n+l ‘s . . S . ~
Si Pﬂ )(k) désigne "l'estimation” de probabilité pour 1'objet a, d'étre

affecté a la classe k a 1'étape n, on posc

P(F) (k) . Q(?) (k)

»P(l]'l)(l<) B
> ey o™ ) (9)

me L



On rcmarque que les expressions définies en (4) et (9) sont trés
voisines. Flles sont toutes les deux inspirées des méthodes numériques

classiques telles "la relaxation",

La différence réside dans la régle de composition de 1'influence des
différents voisins de A qui, dans le cadre de la régle de mise a4 jour de
Zucker, s'exprime sous la forme de produit. En outre, les coefficients de
compatibilités sont interprétés comme des probabilités conditionnelles. Une
telle conception du probléme se préte mieux A unec interprétation
probabiliste. Le désavantage de cette description est que la procédure de

s

. A . . ] s e 1N, . 2
mise a jour s'avere particulicérement sensible i la présence

(n)

d'incompatibilités locales (ie : qii(k) - 0).

Ceci est a rapprocher de la méthode proposée par Peleg, qui est

définie dans un contexte "plus probabiliste".

11.3. Approche de Peleg | Pel. 1980]

L'idée est de partir, pour chaque élément a appartenant i 1'ensemble

=(a)

A, d'un étiquetage P dont la composante F(a)(k) désigne la probabilité,

A priori, pour l'objet a d'€tre affecté a la classe k.

Cet étiquetage réalisé hors contexte peut €tre obtenu A partir de la
normalisation de la sortie d'un classificateur, ou calculé comme la
similarité entre Jl'objet considéré et le concept représcenté par chaque
classe présente dans la scene. Il est évident qu'une normalisation s'impose

ﬁ(a)

dans ce cas, pour permettre au vecteur d'étre un vecteur de

probabilité.

Le schéma proposé par Peleg est de considérer, qu'a chaque étape

. . s n: . .
(nit), 1'évaluation de la quantité Pa i) (k) est une estimation de 1la
probabilité pour 1l'objet a d'avoir 1'étiquette k, compte tenu de

1'étiquetage #ﬁ)dont on dispose a 1'étape n.
]



Ce modeéle s'appuie sur les 2 faits suivants

1. P, (k) = P(a e k/ﬁi)
ou Pi(k) désigne la probabilité pour l'objet ai d'&tre affecté a
la classe k
et ou P(aie k/ﬁi) représente la probabilité pour l'objet ay

d'avoir 1'étiquette k, sachant que 1'étiquetage global est Fj.

2. de plus, il est supposé que Pi est associé a un événement
probabiliste dont la loi de probabilité, donnée par le vecteur de
composante P(Fi/k), sera connue deés lors ou l'affectation de

1'élément a; est réalisée.

Pour un élément a. en relation avec 1l'objet a, au sens de vy, on
considére la quantité P(ﬁi,ﬁj /k,1) représentant la probabilité jointe
d'observer simultanément 1l'étiquetage P.l pour 1l'objet a; et 1'étiquetage Pj
pour l'objet a.. Sachant que les étiquettes retenues pour les deux objets
a, et aj sont respectivement k et 1, Peleg fait 1'hypothése d'indépendance
fondamentale ci-dessous :

P (Ei, ?j/k,l) = P(P,/k) . P(Fj/l) (10)
Moyennant cette hypothése, on a la propriété ci-dessous

P(k/Fi) . P(l/ﬁj) . P(ﬁi) . P(fi)

P (k,l/?i,ﬁj) =

-]

)

P(k) . P(1) . P(?i, ;

ce qui représente la probabilité jointe d'avoir simultanénent les
étiquettes k et 1 pour les objets a, et aj, sachant que les étiquetages
observés pour a; et aj sont respectivement Fi et Fj

on note Pii (k,1) =P (k,l/ﬁi, ﬁj)

s



D'apres 1'égalité (10), on a

P(k,1) . P(ﬁi) . P(Fj)
Pi(k)Pj(l) . (11)
P(k).P(1) . P(Fi,ﬁj)

Pij(k,l)

On note par

P(k,1)
Rij(k,l) = _— (12)
P(1) . P(k) . P(Pi,Pj)

Les propriétés des lois marginales permettent d'écrire

. Py (o) = P(k/Py,P o) = Py(k) (13)
lelL

> > P;;(k,1) = 1 (14)
kel , 1€eL

Compte tenu de (13) et (14) on a

> P; (k1)
leL

P.. (k) =
ij
}S Pij(r,s)

r,s € L

2. P (k) Pi(1) Ry (k,1)
lelL
Pij(k) = (15)
> P;(r) Pi(s) Ry (r,s)
ry,se€kL




Pii(k) représente la probabilité d'avoir 1'étiquette k pour 1l'objet
ass sachant que les étiquetages retenus pour a; et aj sont respectivement

P. et P..
1 J

I1.3.1. Régle de mise d& jour

Si on suppose qu'd 1'étape n, on dispose pour chaque élément a; de

[N

1'ensemble A du vecteur de probabilité ﬁ?ﬁ a 1'étape (n+l) on peut écrire,

compte tenu de (15)

(n) (n)
2. Pk Pi(1) Ry (k1)
lelL
P('f'1+1)(k) - (1())
| Y e PG Ry rs)
r,seL
si on pose  q(7 (k) = 3 P(j“’ (1) Ry, (1) (17)
lelL
alors
n+1
Pl (k) = = - (18)
2" ¢V
leL

Ainsi 1'expression (18) donne 1'estimation de 1la probabilité
d'affecter 1l'objet a, a la classe k ; sachant qu'a 1'étape n les

P . - . =(n
étiquetages observés pour ai et son voisin aj sont respectivement Pg ) et

p(n)
)

En faisant intervenir tous les objets qui sont en relation avec a,
en tenant compte de 1'étiquetage retenu pour chacun de ces objets,

1'expression (18) devient :
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(n)/v,
I1 q; ")

_ j
jev;

D) P(;ln)(l). ”q_(;;)(l)

lelL jevi

avec qi?)(k) = 25 Pgn)(s) Rij(k’s)
se€L

On a déja souligné‘ le fait que les coefficients de compatibilité

(n)

1

Rjj(k,l) sont indépendants du vecteur P ', et peuvent donc &tre fixés a

1'initialisation.

I1.3.2. Convergence et points fixes

L'algorithme proposé par Peleg est un opérateur continu, défini de
1'ensemble [O, 1] NXM dans lui méme. Or [O, 1] NXM est un compact, convexe,
il est donc certain que 1'opérateur défini ci-dessus admet des points

fixes.

Vu la complexité de 1'expression (19), il est difficile de
caractériser l'ensemble des points fixes dans le cas général. Toutefois, on
signale que le résultat établi par Zucker [Zuc. 1981] énoncé antérieurement
reste valable. Autrement les résultats obtenus sont liés a des conditions

particulieéres et sont peu susceptibles de généralisation.

Proposition [Pel.1981]

Si a 1l'étape n, pour un objet ay de l'ensemble A, 1le vecteur de

cyies pn) L - .
probabilité P(i) vérifie les conditions ci-dessous

a) il existe une étiquette k pour laquelle on a

an)(k) -1 et an)(l) =0 pour L+ k
i i
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b) pour tout élément aJ de A (o v, est le voisinage associé a ay )

il existe une étiquette s pour laquelle on a P( )(S) R (k §)¢ 0.

n) _ p(n+1).

alors P( .
i i

Démonstration :

La démonstration de cette proposition est triviale. En effet, soit h

une étiquette quelconque prise dans 1'ensemble L alors, pour un objet a, de

A, on considere la probabilité P(n+1) (h). On a :
I al™ ()
1]
a.ev,

(n+1)
P

(h) = pP™p)
1

1
2. JT 9; (1)

lel a.e v,
J i

k étant 1'étiquette pour laquelle les deux conditions a) et b) sont

satisfaites on a :

(n)
Y . nqig)(l) _ p('i‘)(k).Hqi_j(k)

lel a.ev, a. »gvi
Hq zk)
a.ev,
J i
(n+1) ~
Pi (k) =1
P§n+1)(h) = 0 pour h# k
don M - plned)
i
Remarque 1 :
Si en plus, cette propriété est vérifiée pour tout élément ay de A,
alors la suite (ﬁ( ) vérifie p(n) = §(n+1). L'étiquetage non ambigu est

donc un point fixe dans ce cas.



s
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Remarque 2 :

La condition b) assure au dénominateur d'étre non nul, donc a

1'expression de an+1)(k) d'étre définie.
i

Sur le plan pratique, cette condition est supposée vérifiée, sinon
cela traduit le fait que 1'étiquetage de départ assigné a 1'objet a, est
incompatible avec le contexte local. Or le but d'un opérateur de relaxation
est d'améliorer un étiquetage : lever des ambiguités ou corriger quelques
erreurs éventuelles. Par conséquent, ceci suppose que 1'étiquetage de

départ est déja relativement satisfaisant.

IT.4. Extension au cas d'un sous-voisinage comportant plus d'un objet
Dans ce qui précéde, on a supposé, systématiquement, que le voisinage
Vi se décompose en sous-voisinages comportant un seul objet. De plus, deux

sous-voisinages d'un méme objet sont indépendants entre eux.

Lorsque le sous-voisinage comporte plus d'un objet, 1'expression du
vecteur compatibilité sous forme d'une combinaison linéaire des étiquetages

attribués aux objets des voisinages est moins immédiate.

De toute fagon, il est prohibitif de considérer des sous-voisinages
comportant plus de deux éléments, et ceci d'une pért en raison du nombre de
configuration de voisinage & considérer et d'autre part en raison de la
validité des hypothéses a vérifier. Pour ces 2 raisons on se limite au cas
ol le sous-voisinage admet deux objets ajl et aj2'
On défirit un vecteur support aijljz’
fournit la fiabilité de 1'affectation de 1l'objet a, en fonction du sous-

vecteur de compatibilité, qui

voisinage, représenté par a., et a

csA T
it j2’ associé a 1'objet aj .

LA encore, on suppose qu'il est possible de prédire la valuation de

1'étiquette k, pour l'objet a, sachant que les deux éléments ajl et ajz ont
respectivement 1'étiquette l1 et 1'étiquette 12.



Par analogie avec un sous-voisinage restreint a un objet, on est
amené a considérer la quantité rijljz(k’ll’lz) qui mesure la compatibilité
de 1'attribution de 1'étiquette k a 1'objet a, sachant que 1l'objet ajl est

affecté a 1'étiquette l1 et 1'objet a,

j2 est affecté a 1'étiquette 12.

on pose

Uiz = 2 2 rijugplolply) Pyyp(lyly) (20)
116 L 126 L

ol Pj]j7(11’12) mesure la confiance dans 1'assignation de 1'étiquette 11

pour l'objet a,

it et 1'étiquette 12 pour l'objet a.

j2’

Dans une interprétation probabiliste leiz(ll’ 12) représente la
probabilité conjointe d'avoir 1'étiquette 1; pour 1'objet ajl et
1'étiquette l2 pour 1l'objet a,

j2’

Le probléme qui se pose dans ce cas, est qu'il n'est pas possible de
déterminer cette valeur a4 partir des seules estimations de probabilité
d'obtention respective de 1'étiquette 11 pour l'objet ajl et de 1'étiquette

] . ] —\- .
1, pour 1'objet ajy © est-a-dire les valeurs le(ll) et sz(lz). La seule
estimation qu'on puisse faire est la suivante

(1,, 1)) =P

L 1,). P, (1,) (21)

Pitj2 jl( 1 Jz(‘z

I1 faut noter la limite de la validité de cette expression. En effet,
cette estimation suppose 1l'indépendance, dans le contexte considéré, des
événements suivants

(a

est affecté 4 la classe 11) et (a.

i2 est affecté a la classe 12)

j1

Cette hypothése n'est pas tout a fait justifide et parfois méme

contradictoire avec le modéle du monde considéré.

En effet, si on prend l'exemple d'une image. Dans ce cas, les objets

sont des points images ou pixels (fig. 3).
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. . . Etant donné wun point a;, le
voisinage Vi est défini comme
g . étant 1'ensemble des points
intérieurs au cercle représenté

ci-contre.
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