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Résumé

Les éléments principaux apparaissant dans ce document de synthése sont les

suivants :

— La mise en exergue de la pertinence du critére d’information ¢z qui offre la
possibilité d’étre “réglé” par apprentissage de 3 et cela quelque soit le probléme
de sélection de modeéles pour lequel il est possible d’écrire un critére d’informa-
tion, possibilité qui a été illustrée dans divers contextes applicatifs (supports
de prédiction linéaire et dimension du modéle utilisé pour les cinétiques de
VO,, signal physiologique décrit a 'aide d’'un modéle linéaire généralisé).

— Une méthode d’estimation d’histogrammes pour décrire de maniére non-paramé-
trique la distribution d’échantillons et son utilisation en reconnaissance de lois
supervisée dans un contexte de canaux de transmission.

— Une méthode dite “comparative descendante” permettant de trouver la meilleure
combinaison des paramétres pour décrire les données étudiées sans avoir a tes-
ter toutes les combinaisons, illustrée sur ’obtention de supports de prédiction
linéaire 1-D et 2-D.

— La mise en place de stratégies de choix de modéles par rapport a des contextes
variés comme 'imagerie TEP (Tomographie par Emission de Positrons) et les
lois de mélange de Gauss et de Poisson ou les espaces couleur et les lois de
meélange gaussiennes multidimensionnelles.

— L’exploration des modéles de prédiction linéaire vectorielle complexe sur les
images représentées dans des espaces couleur séparant l'intensité lumineuse
de la partie chromatique et 'usage qui peut en étre fait en caractérisation de
textures afin de les classifier ou de segmenter les images texturées couleur.

— Des apports en segmentation d’images texturées : optimisation d’'une méthode
de segmentation non-supervisée d’images texturées en niveaux de gris; une
nouvelle méthode supervisée de segmentation d’images texturées couleur ex-
ploitant les espaces couleur psychovisuels et les erreurs de prédiction linéaire
vectorielle complexe.

— Une méthode de segmentation 3-D “haut-niveau” exploitant le formalisme des
processus ponctuels qui permet de prendre en compte des informations géo-
métriques et topologiques sur le champ des régions introduites dans I’énergie
de Gibbs du processus.

— Lillustration des méthodes MCMC dans des contextes divers comme [’estima-
tion de paramétres, l'obtention de segmentations 2-D ou 3-D ou la simulation
de processus.

Et beaucoup d’autres éléments se révéleront a sa lecture ...



Abstract

The main elements described in this document are :

— The use of information criterion ¢g which allows the learning of parameter (3
for any model selection problem possible to solve with the information crite-
rion. This is illustrated in the context of different applications including the
estimation of linear prediction neighborhood support and model dimension
for VO, cinetics which is a physiological signal described with a linear general
model.

— An non-parametric method for the approximation of the data distributions
based on an information criterion based novel technique for the histogram
estimation. A supervised framework for law recognition based on this method
is also discussed.

— The “comparative descend” method for the estimation of optimal parameter
combination in the data description problems without testing all the possible
parameter combinations. This method is used for the optimal neighborhood
support estimation in 1-D and 2-D linear prediction models.

— The implementation of different model selection methodologies in various contexts
including Poisson and Gauss mixture laws for PET (Positron Emission To-
mography) volumes, and optimal color spaces for multidimensional gaussian
mixture models.

— Study of complex multichannel linear prediction models for color image re-
presentation in luminance-chrominance type color spaces. The pertinence of
these models for color texture characterization, classification and segmentation
is also discussed.

— Some contributions for textured image segmentation : the optimization of an
unsupervised method for the segmentation of gray level textured images; a su-
pervised method for the segmentation of color textured images in psychovisual
color spaces based on complex multichannel linear prediction error.

— A point process based high level 3-D segmentation method taking into account
the geometrical and topological information of the class label field in the Gibbs
energy.

— The use of MCMC methods for parameter estimation, 2-D and 3-D segmen-
tation methods, and the simulation of processes.

And many other things that you will find during the reading of this document ...

il
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Chapitre 1

Introduction

L’objet de I’étude dans de nombreuses applications en traitement du signal et
de I'image est un ensemble de dimension finie d’échantillons z = {x,},., ou de
vecteurs & = {X},.A. A dont le cardinal sera noté |A[ ou N est classiquement un
sous-ensemble de Z?. Ce qui donne & ces données une certaine spécificité par rapport
a d’autres types de données, c’est I’existence d’une organisation temporelle (série
temporelle lorsque d = 1), d’une organisation spatiale (image ou volume, d = 2
ou 3) ou d’une organisation spatio-temporelle (séquence d’images ou de volumes,
d = 3 ou 4). Depuis une quarantaine d’années, les problémes posés par ces données
comme l'analyse et la synthése, le codage et la compression, la restauration et la
séparation de sources, ... sont abordés a I'aide de théories mathématiques telles que
I'analyse harmonique, les équations aux différences partielles (EDP), les méthodes
variationnelles, les statistiques et les probabilités, ... Evidemment, pour la résolution
de ces problémes, une approche “purement” mathématique ne pourrait suffire et il ne
faut pas oublier la nécessité de prendre en compte toutes les connaissances physico-
chimiques sur les processus étudiés lorsque cela est possible ainsi que I'importance du
savoir-faire expérimental, de I'implantation informatique des algorithmes mettant
en ceuvre les méthodes envisagées et de la réalisation électronique dans certaines
applications. C’est en cela que le traiteur de signaux et d’images se doit d’étre un
étre “polymorphe” scientifiquement parlant et étre capable de discuter si possible
avec les biologistes, les médecins, les géologues, ...

L’approche probabiliste consiste a faire 'hypothése que z est une réalisation
d’un processus aléatoire’ X = {X,} . qui est une famille de variables aléatoires
ou de vecteurs aléatoires?. De ce fait, & chaque indice s, est défini un espace pro-
babilisé (QXS,AQXS,PXS) dont l'espace d’état Qx, et la tribu associée Agq, dé-
pendent du type de donnée étudiée. Pour le processus, I’espace probabilisé est alors
(Qx, Aqy, Px) ott Qx = [[,ca Qx,, avec ici [ désignant le produit cartésien.

Faisons maintenant une hypothése tres forte : tous les (2x, et toutes les probabi-

LA priori, cette hypothése peut toujours étre formulée méme si, finalement, x se révéle étre un
processus déterministe : d’aprés la décomposition de Wold [CARO01], un processus aléatoire est,
d’un point de vue densité spectrale, la somme d’un processus purement aléatoire et d’un processus
déterministe (ou qui présente des aspects déterministes). Cette hypothése signifie tout de méme
que le hasard existe au moins d’un point de vue mathématique ce qui est un concept d’une grande
modernité au regard de I'histoire de ’humanité. Cela dit, débattre sur I’existence ou non du hasard
est un sujet passionnant mais qui trouve plutot sa place dans un ouvrage de philosophie.

2Pour alléger le texte, on suppose qu’il est question de données scalaires pour I'instant.
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lités Py, sont identiques. Dans ce cas, on pourra noter tous les espaces probabilisés
(Q, Aq, P) et il s’agit d’un processus aléatoire stationnaire au sens strict. De plus,
si la probabilité P se révéle absolument continue par rapport a une autre mesure,
il sera alors possible de définir une densité de probabilité (d.d.p.) qui sera notée
f(zs). La théorie des probabilités permet alors de différencier deux principaux cas :
les variables aléatoires de la famille sont indépendantes et la d.d.p. de z s’écrit
f(x) = [,ca f(zs) (voir Chapitre 3); les variables aléatoires ne sont pas indépen-
dantes (voir Chapitre 4) et cette hypothése parait appropriée lorsqu’on veut décrire
des processus possédant des structures temporelles ou spatiales. Il sera aussi abordé
par la suite le cas ou la famille posséde des lois de probabilités qui changent en
fonction de leur localisation, c’est a dire le cas non-stationnaire ou du moins le cas
stationnaire par morceaux.

L’intérét des traiteurs de signaux et d’images pour "approche probabiliste pro-
vient non seulement de sa rigueur mathématique mais aussi de la variété offerte en
terme de modéles de processus. Ces modéles® sont d’autant plus intéressants que,
souvent, ils peuvent étre simulés ce qui permet de les utiliser en synthése ou en opti-
misation stochastique (voir Chapitres 3 et 4). Deux cas, 1a encore, se distinguent : le
modeéle paramétré qui est souvent défini comme une fonction dont la forme dépend
d’un ensemble de paramétres (voir Chapitres 2, 3 et 4) et le modéle non paramétré
(voir Chapitres 2 et 3).

Prenons pour l'instant le cas paramétré. Un ensemble de K paramétres sera
noté ¢ = {0},cp k- Comme lobjectif du scientifique est de décrire “au mieux”
les processus qu’il étudie, un sérieux probléme apparait lorsqu’il se trouve face au
choix d’'un modéle dans une collection de modeles {M,,},,cp; 5y, chacun associé &
un ensemble de paramétres 6, = {Qm:k}ke[[l, K] de dimension K,,. En effet, il est
reconnu que le modéle le plus approprié (ou le plus exploitable) n’est pas toujours
celui qui posséde le plus de parameétres c’est a dire celui qui est susceptible de
s’ajuster au mieux aux données observées [Coq08|. A ce sujet, certains parlent méme
de la “malédiction” de la dimensionalité. Le choix du modéle est ainsi un théme
qui existe dans la communauté scientifique depuis de nombreuses années. Il est
néanmoins possible de constater que le sujet est redevenu d’une brulante actualité si
on considére tous les développements réalisés autour de la notion de représentations
parcimonieuses qui consistent a rechercher dans un dictionnaire de fonctions, celles
qui permettront de représenter “au mieux” les données étudiées selon un critére. Car,
quelque soit I'approche, le principe de parcimonie revient a trouver un compromis
entre la complexité du modéle (ce qui est d’ailleurs crucial pour I'usage informatique)
et le pouvoir de représentation du modéle.

Au niveau des probabilités et des statistiques, divers outils existent en lien avec
la théorie de I'estimation. Un des principaux outils est la fonction de vraisemblance
des paramétres du modéle IM,,, :

gm,, IRKm — R+ (1 1)
On +— 9Mm,, (em) =f (x |9m7 ]Mm) ‘

en supposant l'existence de la d.d.p. et que tous les paramétres sont des réels. La
méthode du Maximum de Vraisemblance (MV) qui préconise de choisir, lorsqu’il

3La notion de modéle mathématique est aussi largement sujette a débat philosophique [CCO00].



existe et est unique,
62V = arg max (g, (6m) (1.2)

m

est un estimateur consistant des parameétres du modéle IM,,. Par contre, la maxi-
misation des valeurs g, (6)/V), m € [1,M], afin de choisir un modeéle est une
procédure qui se révéle la plupart du temps inefficace lorsqu’il s’agit de choisir de
maniére parcimonieuse un modéle puisqu’elle fournira systématiquement* le modéle
possédant le plus de paramétres. La question qui se pose alors est la suivante :
existe-t-il aujourd’hui une méthode permettant de choisir le “bon” modéle en ad-
mettant que celui-ci existe ? S’il est difficile de répondre par ’affirmative tellement
le probléme posséde d’implications, dont celle d’étre str d’avoir, dans sa collection
de modéle, le “bon” modeéle, de nombreuses pistes ont été explorées dans un contexte
probabiliste et statistique depuis plus de quarante ans.

Dans le chapitre suivant, la question du choix (ou de la sélection) d’un modéle
sera donc abordée. Puis, dans les chapitres 3 et 4, cette question reviendra (ou non)
dans différents contextes applicatifs :

— la compression d’images, la caractérisation de canaux de transmission, ’ana-

lyse de signaux physiologiques, la segmentation “bas-niveau” de volumes 3-D
TEP (Tomographie par Emission de Positrons) et la représentation d’'images
couleur,

a 'aide de modeéles supposant 'indépendance entre les échantillons auxquels
peut s’adjoindre un modéle de processus déterministe ou un modéle de champ
de régions;

— la caractérisation de textures couleur, la segmentation d’images texturées et

la segmentation 3-D “haut-niveau” de volumes 3-D TEP,
a I'aide de modéles de prédiction linéaire et de modéles possédants des distri-
butions de Gibbs, permettant de décrire différentes propriétés spatiales.

4ou presque & cause des erreurs de précisions numériques dans les calculs sur un ordinateur.
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Chapitre 2

Sélection de modéles par critéres
d’information

Dans le contexte d’une approche probabiliste du probléme de sélection de modéle,
il parait naturel de voir IM,,, comme la réalisation d’une expérience aléatoire. Et il
en sera de méme avec un ensemble de paramétres 6,,, dont ’espace de réalisation
sera noté 0, et la d.d.p. m, (0,,) = f (0, |M,,) si elle existe. Il est alors possible
d’écrire la loi conditionnelle de x quand le modéle IM,,, est observé :

f(xz|M,) = /@ f(z, 0, |M,)db,, = /@ f(x0m, M,,) 7 (01) dO,, (2.1)

qui peut étre considérée comme la fonction de vraisemblance marginale du modéle
appelée “evidence” dans la littérature anglaise. L’obtention, par le biais de méthodes
d’optimisation stochastique exploitant la simulation de variables aléatoires (comme
les méthodes de Monte Carlo), des valeurs f (z|IM,,) afin de trouver le modéle qui
renvoie la probabilité maximum a fait I'objet d’une vaste littérature en particulier
sous la dénomination du “choix bayésien de modéles” (voir [Gre95| par exemple).
il sera question dans ce document de I’approche connue sous le nom de “critére
d’information” (IC pour “Information Criterion”). Nous reviendrons néanmoins sur
le sujet de I'optimisation stochastique dans les Chapitres 3 et 4.

Poursuivons maintenant la discussion commencée dans l'introduction au sujet
de la fonction de vraisemblance et supposons que nous avons affaire pour I'instant
a un ensemble de modéles emboités : K1 < Ky < --- < K. En observant les
valeurs g, (02"), m € [1, M], un certain nombre de chercheurs ont constaté que
leur croissance finissait par s’infléchir et que, de fait, la courbe qu’elles forment
en fonction de la dimension du modéle posséde un “coude”. Ils ont donc cherché a
identifier la dimension du modéle associé a la localisation de ce coude. La courbe
intitulée “terme MV” (en fait, un terme proportionnel a I'opposé du logarithme du
MV) sur la figure 2.1b illustre bien ces propos. Il est néanmoins difficile de dire
précisément ou se situe l'infléchissement de cette courbe juste en l'observant. Il
pourrait étre situé au niveau des ordres de valeurs comprises entre 7 et 12. D'une
certaine maniére, les critéres d’information réalise I'opération décrite précédemment
tout en mettant en ceuvre le principe de parcimonie et possédant des justifications
en lien avec la théorie de 'information. En effet, leur forme générale est une fonction
de la dimension du modéle constituée de deux termes :

IC (m) =y, (6)") +p(Kn, N). (2.2)
5
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Le premier terme est le terme proportionnel & I'opposé de la log-vraisemblance
(“terme MV”, voir fig. 2.1b) en lien avec le pouvoir de représentation du modéle,
qui décroit en fonction de m contrairement a la fonction de vraisemblance, et le
second terme croit en fonction de la complexité du modéle. Ce deuxiéme terme est
appelé classiquement la pénalité et il permet d’infléchir la courbe des valeurs en lien
avec la vraisemblance de maniére & faire apparaitre une valeur minimum®. Souvent
p (K, N) = Ko (N) et la pénalité dépend linéairement du nombre de paramétres,
pour N fixé. Dans certains critéres, un troisiéme terme apparait voire plus (cf. par-
tie 3.3.2). Quelque soit son écriture, le modéle est choisi en minimisant le critére :
mrc = argmin IC (m).
m

Dans ce chapitre, un rappel sur les origines des critéres d’information est proposé
ainsi que la présentation de quelques apports plutot théoriques, essentiellement en
lien avec les travaux de Doctorat de Guilhem Coq [Coq08], concernant la sélection
de modéles.

P* ou 6* désigneront par la suite respectivement la “vraie” loi de probabilité ou
le “vrai” modéle dont sont issus les échantillons x. La question de 'appartenance
éventuelle de 0* a ’ensemble des modéles considérés n’entre pas dans le cadre des
travaux présentés ici. On trouve dans la littérature des références traitant des deux
cas [Nis84, Nis88| ou encore [LMhO04]| pour la notion de “quasi-vrai” modéle.

Lau niveau du “coude” ?
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2.1 Notions fondamentales en lien avec ’entropie

2.1.1 Entropie

L’entropie est une grandeur clé associée a une distribution de probabilité. Nous
en donnons briévement une définition et le lien qu’elle entretient avec I'information
de Kullback qui a été utilisée pour développer et étudier les propriétés des critéres
d’information.

L’entropie prendra les formes suivantes selon que ’espace €2 sera discret ou s’il
sera possible de définir une d.d.p. f :

HP) = =Y Pla.)log P(a,)
St (2.3)
1) = = [ faog fa.)da,
On sous-entendra toujours que OlogO = 0. La base du logarithme a peu d’impor-
tance.

L’entropie est largement utilisée dans des domaines tels que la thermodynamique
ou l'astrophysique. Sa principale utilité est de mesurer le désordre apporté par la
distribution. Pour illustration, sur un espace discret de cardinal m, la distribution
uniforme a la plus forte entropie. Parmi toutes les distributions a densité continue
sur [0, 1], c’est la distribution uniforme qui a la plus forte entropie. Parmi toutes les
distributions & densité continue sur R de moyenne et variance fixées u et o2, c’est
la distribution normale N'(y, o%) qui a la plus grande entropie.

C’est en ce sens que, face & une observation d’une distribution dont il ne connait
rien, un utilisateur devrait faire en premier lieu I'hypothése que cette distribution
est d’un de ces types. Dans le cas contraire il diminuerait sans raison le désordre
apporté par sa distribution.

2.1.2 Entropie croisée

Considérons maintenant deux distributions définies sur un méme espace proba-
bilisé. Une grandeur non symétrique entre ces deux distributions, appelée entropie
croisée, peut étre définie par

H(P,Q) = =) Plz,)logQ(x,)
s €02 (2.4)
H(1.9) = = [ 1)losate.)ds,

Par commodité de notation, il arrivera que la distinction entre les cadres discret
et continu ne sera pas faite et, dans ce cas, les distributions seront appelées P et
Q). L’inégalité de convexité de Jensen donne le résultat suivant : I'entropie H(P) et
I'entropie croisée H (P, Q) vérifient H(P) < H(P, Q).

Ce résultat, également appelé inégalité d’information de Shannon, constitue les
fondements de la théorie de I'information dans [Sha48]. Elle permet également de
définir 'information non symétrique de Kullback entre P et () comme

K(P,Q)= H(P,Q)— H(P). (2.5)
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Cette quantité positive mesure donc le défaut d’entropie que présente la distribution
@ par rapport a P. Dans le cas de deux lois de probabilité absolument continues
par rapport a la mesure de Lebesgue, de d.d.p. paramétrées respectives fy et fy,
elle s’écrit, :

f@’ (:L‘s)

C’est 'une des nombreuses divergences permettant de mesurer I’écart entre deux
lois de probabilité [Bas96]. Ces notions d’entropie et d’entropie croisée ont permis
le développement d’outils pour le codage binaire de séries de symboles.

dz, (2.6)

2.1.3 Codage entropique et arithmétique adaptatif

Soit E un ensemble de 1 symboles. Un code binaire sur E est une application
injective C' : E — U;en+{0, 1}*. La longueur de C(z), * € E, est notée L(z). On
code ainsi chaque symbole par une chaine. Si L vérifie I'inégalité de Kraft [Gru05],
on sait qu’elle est la longueur d’un certain code qui satisfait la condition du préfixe,
indispensable au décodage. Prenant P une probabilité sur E et L = [—log P], ou
log est le logarithme & base 2, L vérifie cette inégalité et est donc la longueur d’un
code binaire que nous confondrons avec P. Ainsi, si P(x) est grand, L(z) est faible.

Sur des données provenant de P inconnue, I’objectif du codage de Huffman est de
trouver un codage ) dont I’entropie croisée H (P, Q) se rapproche le plus de H(P).
Cependant le codage arithmétique® [Ris76|, consistant a coder plusieurs symboles
simultanément, donne de meilleurs résultats. Finalement, des considérations autour
du codage arithmétique adaptatif ont amené Rissanen a définir la complexité sto-
chastique qui est a la source de la théorie de la sélection d’un modéle par la longueur
minimale du code (le MDL - Minimum Description Length) [Ris86]. Dans la partie
2.2.3, il sera fait les rappels nécessaires pour présenter le lien entre la théorie du
MDL et la sélection de modéle.

2Ce codage est utilisé dans JPEG2000.
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2.2 Les différents critéres d’information

2.2.1 Minimisation d’un risque

Les travaux d’Akaike [Aka74| autour de 'obtention de I'ordre d’un modéle Au-
toRegressif mono-dimensionnel (AR 1-D) sont a 'origine des ICs. Comme il sera
souvent question de modéles AR dans ce document (voir les parties 2.3.1, 4.1 et
4.2), rappelons tout de suite son écriture générale :

X,=-Y aX,,+E, (2.7)

reD

ot D est appelé le support de prédiction. £ = {E,} A, le processus “innovation”
ou “excitation”, est un bruit blanc de variance o2. Pour le cas 1-D et causal, D
s'écrit D, = {1,---,m}, m € N* étant 'ordre du modeéle. Si m = 0, Dy = 0.
Les modeéles définis par ces supports peuvent étre emboités ou non comme nous
le verrons ultérieurement (voir partie 2.3.2). Pour linstant, étudions les modéles
AR 1-D définis par des supports de taille croissante d’ordre 0 jusqu’a un ordre
maximum M. A chaque modéle est alors associé un ensemble de paramétres 6,, =
{{amﬂ’}reDm 0.}, m=0,--- M, decardinal K,, = m+1 et il s’agit d'une famille
de M + 1 modéles emboités {IMg, - -- , My} .

Comme le montre ’équation 2.7, un processus AR X n’est pas un processus
indépendemment et identiquement distribué (i.i.d.) pour m > 0. Par contre, sous
hypothése gaussienne, le processus “innovation” I’est. Dans le cas causal et a l'aide
d’un changement de variable aléatoire, les fonctions de vraisemblance (voir éq. 1.1)
pour m = 0,---, M, peuvent s’exprimer ainsi :

g, R™H — R
O gty Om) = [ (€m [0y M) = TT o (€ms) (2.8)

sEA

avec e, = {emvs}sew I’ensemble des erreurs de prédiction connaissant x et 0,,, €,, s =
2
— 1 Em,s Ll .
Tot+ Y, Ty p et fo, (Ems) = = exp (20% e). Sous des conditions classiques
r€Dm m,e ’
de régularité sur les fonctions 6 — f(x]0) [Kay93], la matrice d’information de

Fisher en 6*

1(07) = [1(0%)ij] = | —Ep-

0 log f (x]0)
00 00; 5.

définit un produit scalaire (.,.) sur I'espace des paramétres de norme associée ||.||.
Akaike a donc cherché la pénalité permettant de minimiser le risque, associé a cette
norme, du choix d’un modeéle 6 :

E [||l6* —0]*] . (2.9)

Au voisinage de 6*, cette norme est reliée a 'information de Kullback (voir éq. 2.6)
par la formule suivante :

2K (0,0) = [0 — 0|]> (1 + 0(1)) . (2.10)
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20
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Fi1G. 2.1 — Exemple sur un signal d’Electromyographie (EMG). (a) Signal EMG
(aprés retrait de U'influence du réseau électrique et de la composante continue). (b)
Valeurs de différents ICs en fonction de I'ordre du modéle.
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En utilisant les propriétés du produit vectoriel et des approximations en lien avec
des considérations asymptotiques, Akaike a alors obtenu le critére AIC (Akaike IC)

qui dans le cas du modéle AR 1-D causal gaussien s’écrit, m =0, -+, M :
AIC(m) = —2loggm,, (00") + 2K,, = 2, (00") + 2K, (2.11)
ou apparait 'opposé de la log-vraisemblance Iy, (.) = —log g, (.). L’opposé de la

log-vraisemblance tend asymptotiquement vers I’entropie ce qui explique que parfois
les critéres d’information sont aussi appelés critéres d’entropie pénalisée. De plus,
d’aprés I'équation 2.8 et sous hypothése gaussienne, le critére peut s’écrire suivant
une forme simplifiée, en éliminant les termes constants :

masc = argmin (2N logop Y + 2K, (2.12)

avec oMV

m.e » L estimation au sens du MV de I'écart-type de I'excitation pour le modéle
d’ordre m. De part ’écriture de la vraisemblance en fonction de I’écart-type de
I’excitation, une méthode d’estimation des paramétres AR causaux gaussiens au
sens des moindres carrés (MC) va donc fournir une estimation au sens du MV, ce
qui entraine souvent des complexités de calcul peu élevées en particulier dans le cas
des approches par coefficients de réflexion (voir [Ala98|).

La critique principale envers le critére d’Akaike vient du constat qu’il est non
consistant si on se référe aux conditions énoncés dans [Nis88| : un critére d’informa-
tion de la forme IC (m) = lw,, (6)7") + a(N)K,, est

— consistant au sens fort (limm;c = m*, convergence presque stre) si
+oo

hm$ 0 et lim—*WY)

— = 2.13
+oo +oo loglog N +oo, (2.13)

— consistant au sens faible (lim P (m;c =m*) =1, convergence en probabilité) si
o

. a(N) . B

Comme au7¢(N) = 2 ne dépend pas du nombre d’échantillons, il apparait direc-
tement que le critére d’Akaike ne remplit pas les deuxiémes conditions énoncées
équations 2.13 et 2.14.

Si I'étude des propriétés asymptotiques a été au centre des réflexions des cher-
cheurs travaillant sur les ICs dans les années 80 et 90, depuis une dizaine d’année,
certains auteurs ont plutot abordé la question d’un point de vue pratique : dans la
réalité, le nombre d’échantillons est toujours fini (méme s'il peut étre grand) et par-
fois de petites tailles [Bro00|. Ainsi, I’étude des bornes du risque est apparue comme
un champ d’étude approprié pour proposer de nouvelles pénalisations qui, en fin de
compte, se sont révélées des généralisations de la pénalisation du critére d’AIC car
ne dépendant pas du nombre d’échantillons [BBM99, Bar00, Bar02, Bir04, Bir06] :

a(N) = C (1 + \/E)2

ou C > 1et L, > 0 est un nouveau poids associé au modeéle IM,,. Ce nouveau poids
est d’ailleurs susceptible de faire perdre la linéarité en fonction de K, de la pénalité.
Passons maintenant a la deuxiéme approche en lien avec la fonction “evidence” et le
choix bayésien de modéles introduits précédemment.
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2.2.2 Approche bayésienne

D’aprés le théoréme de Bayes, il est possible d’écrire la fonction de vraisemblance
marginale d’un modéle (voir éq. 2.1) de la maniére suivante :
P (M, |z) P (x)

P (M)

P(z|M,,) = (2.15)
Ainsi, un des premiers critéres proposé, le critére BIC (pour Bayesian Information
Criterion) [Sch78], est construit sur la maximisation de la probabilité a posteriori
du modéle connaissant 1’observation :

mprc = argmax P (IM,, |z) (2.16)

P(x) est une constante du fait que = est I’'observation et, classiquement, la loi a priori
des modéles est supposée non informative : P (My) = P(M;) = --- = P (My).
La maximisation de la loi a posteriori passe donc par ’expression de la fonction
de vraisemblance marginale des modéles. Cette intégrale peut étre approchée en
utilisant la méthode d’approximation de Laplace. Dans [LMh04], ces développements
sont rappelés. Ils ménent a ’expresion suivante :

BIC (m) = 2k, (02V) + K, log(N) + O(1) + O(N~1/?) (2.17)

Sachant que les deux premiers termes tendent vers l'infini quand N tend vers ’infini,
les deux derniers termes sont souvent négligés et aprc(N) = log(N) ce qui fait que
ce critére est consistant (il converge presque stirement d’aprés les conditions données
équation 2.13). Dans le terme O(1), il apparait le logarithme du déterminant de la
matrice d’information de Fisher qui est parfois gardé dans certaines études.

2.2.3 Sélection par la longueur minimum de code

Dans la présentation de la théorie du codage arithmétique et du MDL (voir partie
2.1.3), I’échantillon est supposé étre issu d'une chaine de Markov multiple (CMM).
Comme les modéles AR causaux, les CMM sont définis par un ordre m en lien avec
un passé mais, au lieu d'une relation linéaire entre les variables aléatoires, il s’agit
d’une relation plus générale exprimée en terme de probabilité conditionnelle :

P(Xs ‘Xsfla ce 7X0) = P(Xs |Xsfla to 7Xsfm) (218)

pour tout s € N, s > m, et ) est supposé étre un ensemble fini de symboles de
cardinal fini ¢ (voir partie 2.1.3).

Considérons le probléme de sélection de modéles suivant : étant donné une chaine
x de longueur N, sélectionner 'ordre m d’'une CMM dont x serait une réalisation.
Pour m € N, notons ©,, I'espace de réalisation des paramétres du modéle d’ordre
m, constitué des probabilités de transitions d’'une CMM d’ordre m, et © la réunion
des ©,,. Le nombre de composantes libres d'un 0,, € ©,, est K,, = (¢» — 1)y™, en
omettant les probabilités a I'initialisation.

Appelons complexité stochastique de z relativement au modéle d’ordre m la
longueur du code arithmétique adaptatif de = a U'ordre m, notée C,,(x). Il a été
montré que si z est une réalisation d’'une CMM d’ordre m*, alors m* minimise C,, (),
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et donc son espérance. Le MDL préconise donc de choisir 'ordre minimisant C,,(z)
ou son risque E [C,,(z)]. Le calcul des C),,(x) étant complexe, Rissanen effectue une
étude détaillée de E [C,,(x)] aboutissant & un encadrement de ces valeurs |Ris86,
Coq08|. Les inégalités de cet encadrement suggérent d’estimer I [C,,(z)] par RIC
(pour Rissanen IC) :

RIC(m) = 20, (6)") + Ky log(N), (2.19)

et le principe du MDL répond au probléme de sélection de modéles posé en choisis-
sant ’ordre m qui minimise RIC(m). Ce critére RIC prend la méme forme que BIC
(voir partie 2.2.2) quand N devient grand. Il posséde donc la méme consistance forte.
Et cette approche peut bien entendu étre utilisée sur d’autres types de modéles.

2.2.4 Critére p3 et discussion

D’autres critéres d’information ont été proposés dans la littérature (voir [Coq08,
OAO07]? et partie 3.3.2). Au cours des travaux de recherche qui seront présentés par
la suite, le critére g s’est révélé particuliérement intéressant d’'un point de vue
pratique de part son terme d’ajustement 3 compris entre 0 et 1 strictement pour
que le critére soit fortement consistant (voir conditions énoncées équation 2.13). Ce
critére, proposé dans [EMH96]|, apparait comme une généralisation des travaux de
Rissanen sur la complexité stochastique :

pa(m) = 20, (00") + K, N7 loglog(N) (2.20)
et donc a,,(N) = NPloglog(N). Si on choisit bien 3, en I'occurrence :

log 2—logloglog N
BAIC: £ 808 o8

log N
BBIC — loglogXig—logloglogN (221)

log N

le critére g peut prendre les formes des critéres présentés précédemment. A partir
de ces définitions, 0 < Ogrc < 1 pour N > 4 et Ba7¢ < 0 pour N > 1619 ce qui est
cohérent avec la non consistance annoncée du critére AIC.

Dans certains problémes, les critéres AIC et BIC peuvent avoir tendance a sur-
paramétriser le modeéle choisi. Afin de pallier ce défaut, un encadrement de la va-
leur de ( a été proposé permettant de définir les valeurs particuliére G, et Gmax
[JOMOO] :

_ loglog N

0 < Bmin = < < male_ min < 1 2.22
o = A < 5 (2.22)

On notera par la suite m,;, = argmin g, (M) et My = argmin g, (m). Ces

m m
bornes ont été testées dans certains contextes applicatifs qui seront présentés ulté-
rieurement, (voir par exemple la partie 2.3). Il faut noter dés a présent que, pour
N > 157 BAIC < BBIC < ﬁmin < Bmax < 1 et donc marc Z mprc Z Mmin Z Mmax-

3Le livre “Optimisation en traitement du signal et de l'image” a été traduit en Anglais ré-
cemment : “Optimisation in Signal and Image Processing”, ISTE, Wiley, 2009, edité par Patrick
Siarry.
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Illustrons maintenant & l'aide d’un exemple concret* tous ces rappels plutot
théoriques. Figure 2.1a montre une partie d’un signal d’Electromyographie (EMG),
acquis sur un muscle intercostal d’un chien, dans une zone ou il n’y a pas de “bouf-
fées” musculaires. A lorigine, ce signal est bruité par le réseau électrique. Ici, il
s’agit du signal résiduel, qui peut étre assimilé a un bruit d’acquisition, aprés retrait
de la moyenne et de la sinusoide liée au réseau. A 'observation de ce bruit, trois
hypothéses peuvent étre formulées : il s’agit d’un signal aléatoire, d’une zone sta-
tionnaire et les échantillons peuvent étre considérés comme une réalisation de taille
N d’un processus AR causal. Bien entendu, une bonne démarche consiste a vérifier
ces hypothéses (voir par exemple [BD02|). De plus, méme si des tests statistiques
permettent de vérifier ces hypothéses, rien ne prouvera in fine que ces échantillons
sont bien issus des modéles envisagés. Il faudrait faire une étude prenant en compte
toute 1’électronique mise en jeu et des modéles “physiologues” pour aboutir a un
modéle de représentation plus a méme de décrire ces données. Et encore ...

Suivant 'hypothése que I'erreur de prédiction est gaussienne, les courbes de la
figure 2.1b donnent les valeurs IC(m) pour les critéres AIC, BIC et @5 . (¥
sous-estimant fortement 1’ordre, sa courbe a été omise pour des raisons de visuali-
sation). Les valeurs obtenues sont : ma;c = 19, mprc = 11, Myin = 8 €t Mypay = 1
ce qui montre bien que si on veut justifier le choix d’'un modéle, une premiére étape
consiste a trouver le bon critére face 4 une application donnée (ou un résultat at-
tendu), ce qui semble étre la démarche suivie dans les travaux récents autour de
la minimisation du risque (voir partie 2.2.1). Les données n’étant pas simulées, les
courbes ne présentent pas la régularité attendue mais c’est aussi 'intérét de tra-
vailler sur des données réelles : les théories mathématiques sont mises a mal et,
souvent, il faut arriver a prendre du recul face & un résultat expérimental inattendu
afin de modifier 'approche mathématique utilisée dans un premier temps. Enfin,
dans un contexte pratique donné, le parametre 3 du critére ¢z peut se révéler une
variable d’ajustement trés intéressante (dans ’exemple proposé, pour N = 4000 :
Barc = —0.0068, Bprc = 0.165, Bpin = 0.255 et fuax = 0.745) surtout dans le cas
ot il est possible de réaliser un apprentissage. Ce point sera débattu ultérieurement
au cours de ce rapport dans divers contextes applicatifs (voir parties 2.3.2 et 3.2).

4L’analyse et le traitement du signal d’Electromyographie m’a permis de monter un TP, de
niveau Master, sur plusieurs séances, au cours duquel la Transformée de Fourier discréte, 1’esti-
mation au sens du maximum de vraisemblance, le modéle AR, les critéres d’information, les tests
statistiques de validation d’hypothése, ... sont abordés. Il a fait 'objet d’une présentation a la
conférence Scilab 2004 dans une session dédiée a l’enseignement [Ala04].



2.3. MODELES AUTOREGRESSIFS 15

+ Support QP + Support DPNS
O Site courant O Site courant

F1G. 2.2 — Supports d’ordre (mq,ms) Quart de Plan premier quadrant (QP1) et
Demi-Plan Non Symétrique (DPNS).

2.3 Modéles autorégressifs

Au cours de la partie précédente, il a été question du modeéle AR 1-D causal. Ces
types de modéles ont été étendus a la modélisation de signaux multidimensionnels
[ACO1]. Dans [AOO03], le critére g . a été proposé pour 'estimation du support
de modéles AR 2-D causaux et expérimenté sur des textures synthétiques et réelles
[Ala98|.

2.3.1 Prédiction linéaire bidimensionnelle

Un modéle AR 2-D causal est défini par 1'équation 2.7 avec s = (sy, s9) € A C Z2,
|A| = N = N; X N,, le nombre de colonnes et de lignes, et r = (r,r5) € D C Z.
Différents types de support ont été proposés dans la littérature. Les plus utilisés
sont le support Quart de Plan (QP)?, d’ordre m = (my, ms) € N? (voir Fig. 2.2) :

DEF' ={reZ’0<r <my,0<ry <may,r+#(0,0)} (2.23)
et le support Demi-Plan Non Symétrique (DPNS - voir Fig. 2.2) :

DPNS _ _
Dy ={reZ*0<r <m; pourry =0, (2.24)
—my <11 < my pour 0 <1y < my}.

Les cardinaux des modéles associés sont K@ = (my 4 1) (mg + 1) et KPTNS =
(2my + 1) my + my + 1, en rajoutant le décompte de la variance de ’excitation
au cardinal du support de prédiction. Lorsqu’on se fixe un ordre maximum M =
(My, Ms), nous ne sommes plus dans le cas d’un ensemble de modéles emboités
puisqu’il est possible d’avoir deux modéles différents avec des cardinaux égaux.

511 existe quatre supports QPs différents. La définition de I’équation 2.23 est celle du premier
QP (QP1). Les autres QPs sont obtenus par symétrie au niveau des axes ou par symétrie centrale
(voir partie 4.1).
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A ]

(a) ordre (1,1) (b) ordre (2,2) (c) ordre (3,3) (d) ordre (1,3) (e) ordre (5,2)

(f) ordre (1,1) (g) ordre (2,2) (h) ordre (3,3) (i) ordre (1,3) (j) ordre (5,2)

FiG. 2.3 — Textures de synthése obtenues & partir de différents modéles AR 2-D
(1ére ligne) et leurs Densités Spectrales de Puissance (DSP) sur la 2éme ligne.

Dans le cas des modeéles AR gaussiens causaux, les ICs (AIC, BIC, yg) s’écrivent
sous la forme générale, et cela quelque soit la dimension :

mc = argmin (2N log a})Y + ajc(N)Ky,) (2.25)

De maniére classique, les performances des ICs sont comparées sur des proces-
sus AR simulés (voir [OAO07]). La figure 2.3 montre une réalisation par processus
ARs QP1 utilisés dans [AO03]. Rappelons maintenant, une des propriétés qui a fait
I'intérét de la communauté du traitement du signal et des images pour le modéle
AR : ils permettent de réaliser une analyse spectrale Haute Résolution [CRAO1] par
la fonction de transfert (notée H par la suite) qui lui ait associé, un processus AR
étant par définition un filtrage numérique de type RII (Réponse Impulsionnelle de
support temporel Infini) d’un bruit blanc. Ainsi, la Densité Spectrale de Puissance
(DSP) absolument continue d’un processus AR (voir [CARO01]%) s’écrit alors :

Sx(v) = |Hag(v)|* Sp(v) (2.26)

avec v la fréquence normalisée et Hag(v) = A(v)™!,

Aw) =14 ayexp (—j2m (v,r)) (2.27)

reD

avec {.,.), le produit scalaire de R?. Dans le cas 2-D, v = (v, 1) € R? et la DSP est
périodique de période 1 suivant les deux axes. La figure 2.3 montre les DSPs pour
v € [<0.5,0.5)° de différents processus AR QP1. Ces DSPs contiennent des modes
fréquentiels variés (hautes et basses fréquences, contenus fréquentiels proches ou
bien distincts) ce qui rend I’expérimentation sur cet ensemble de modéles pertinente.

6Ce chapitre fourni les extensions aux cas 2-D des fondements du traitement du signal 1-D. Le
livre “Analyse de signaux bidimensionnels” a été traduit en Anglais récemment : “Two-Dimensional
Signal Analysis”, ISTE, 2008, edité par René Garello.
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L’ordre maximum a été fixé & M = (10, 10) et chaque processus a été simulé cent
fois pour différentes valeurs de N (45 x 45, 55 x 55, 64 x 64, 80 x 80 et 90 x 90). Les
tableaux 2.1 et 2.2 donnent les résultats obtenus avec le critére BIC et le critére g, , .
Le critére BIC donne de moins bons résultats car, dans ce contexte expérimental, il
a tendance & estimer un ordre trop important et c’est forcément pire pour le critére
AIC (voir partie 2.2.4). Il faut noter le bon comportement de g, . L’algorithme
d’estimation des paramétres AR utilisé était un algorithme adaptatif exploitant une
approche par coefficients de réflexion bidimensionnelle évitant toute inversion de
matrice [LN96, Ala98|. Il eut été intéressant d’étudier I'influence de 1'algorithme
d’estimation, par exemple en utilisant un algorithme basé sur la méthode de Yule-
Walker, sur les performances des critéres.

TAB. 2.1 — Pourcentages d’estimation exacte de 'ordre du modéle avec BIC. lére
ligne : ordre (m;, my) connu - lére colonne : taille de I'image N7 x Ns.

(1,1) ] (22) | (3.3) | (1,3) | (5,2)
45 x 45 | 91 99 97 100 97
55 x 55 | 94 96 98 100 96
64 x 64| 84 95 100 99 94
80 x80 | 91 95 98 100 92
90 x 90 | 86 94 99 100 93

TAB. 2.2 — Pourcentages d’estimation exacte de I'ordre du modéle avec g . . lére
ligne : ordre (m;, my) connu - lére colonne : taille de I'image N7 x Ns.

(L) [ (22) | 33) | (1,3) | (5,2)
45 x 45| 99 | 100 | 100 | 100 | 100
55 x 55| 100 | 100 | 100 | 100 | 100
64 x 64 | 100 | 99 | 100 | 100 | 100
8080 | 99 | 100 | 100 | 100 | 100
90 x90 | 99 | 100 | 100 | 100 | 100

TAB. 2.3 — Estimation de I'ordre pour 16 (64 x 64)-images issues de D92.

(m1,m2) | (1,2) | (2,2) | (3,2) | (4,2) | (5,2) | (6,2) | autre
AIC 0 1 2 2 0 0 11
BIC 0 5 9 1 1 0 0
o I | 12 ] 1 | 2] 0] 0 0

Si on utilise maintenant ces critéres pour choisir un modéle sur des données
réelles comme des textures, comment savoir quel critére sera le plus approprié?
Cette question fait écho a la discussion de la partie 2.2.4. Dans [AO03], Pexpérience
a été menée sur quatre textures de Brodatz [Bro66| (voir Fig. 2.4). Ces textures ont
été choisies en lien avec la variété de leur contenu spectral qui peut étre observé a
'aide du module de la Transformée de Fourier Discréte 2-D (TFD2-D) (voir Fig. 2.4).
Une rapide observation du tableau 2.3 permet de constater que les ordres obtenus
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"!‘\*l'\ v | J\ﬁ
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(a) D 19 (b) D 29 (c) D 38 (d) D 92
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F1G. 2.4 — 4 textures de Brodatz [Bro66] (1ére ligne) et les modules de leur TFD2-D
sur la 2éme ligne.

pour les différentes valeurs de 3 utilisées” sont différents. De maniére générale, les
résultats les plus stables ont été obtenus avec le critére s . quelque soit la taille
des images (de 45 x 45 a 90 x 90). Cependant, cela ne permet toujours pas d’affirmer
que ce critére offre le bon choix de modéle.

Dans [AOO03]|, une manipulation originale a été proposée afin de tenter de ré-
pondre par ’expérience a la question posée. Les processus ARs peuvent étre utilisés
en analyse ou en simulation, pour synthétiser des réalisations que nous appellerons
ici “texture simulée”. Comme ces processus permettent d’estimer la DSP qui est la
TF de la fonction d’autocorrélation, il peut étre envisagé d’évaluer la différence entre
les corrélations estimées a partir de la texture d’origine (7},) et la texture simulée
(Ts). A cet effet, il est possible d’utiliser la divergence de Kullback exprimée dans le
cas de processus corrélés gaussiens de moyenne nulle [Bas88, Bas96] :

DK (T, T,) = % [tr (R(T,)R(T,) ") + tr (R(T,)R(T,) )] — 121 (2.28)

avec R(T}), i = b ou s, la matrice de covariance estimée ici a partir d’un support QP1
de taille 10 x 10 (matrlce 121 x 121) et tr(.) 'opérateur qui renvoie la trace d'une
matrice. Dans ce contexte, les modeéles de supports QP1 et NSHP ont été testés.
La tendance des résultats obtenus peut étre illustrée par la figure 2.5 qui donne des
valeurs de distances moyennes : pour chaque texture, la divergence de Kullback est
calculée dix fois a I'aide de dix réalisations du processus et on dispose de 25 images
45 x 45 et 80 x 80, et de 16 images 55 x 55, 64 x 64 et 90 x 90.

Les conclusions de cette étude sur les textures étaient les suivantes, en rappe-
lant que I'algorithme adaptatif 2-DFLRLS (Two Dimensional Fast Lattice Recursive
Least Squares) a été utilisé : la bonne lisibilité (ou stabilité) des ordres de modéles

"Rappellons que les critéres AIC et BIC peuvent s’obtenir pour des valeurs particuliéres de /3
(voir éq. 2.21).
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F1G. 2.5 — Divergences de Kullback obtenues a partir de la synthése de processus
AR 2-D QP1 dont I'ordre a été estimé avec différents ICs.

estimés a 'aide de ¢g_, , ce qui permet d’envisager une bonne caractérisation en
terme de choix de modéle (voir Tab. 2.3), et des valeurs de divergences de Kullback
plus faibles que celles obtenues avec les autres critéres, ce qui permet d’envisager
une bonne description des statistiques d’ordre 2. Ces considérations autour de la
modélisation de textures ont été exploitées pour la mise au point d’une méthode
non-supervisée de segmentation d’images texturées [AR05| (voir Chapitre 3).

Dans la suite de ce chapitre, nous voyons comment ne pas se limiter & 1'usage
de supports de tailles croissantes dans le cas du modéle AR 1-D et des supports de
forme rectangulaire dans le cas du modéle AR 2-D [CAOA09).

2.3.2 Meéthodes comparatives

Pour pouvoir aborder le probléme du choix de modéles différemment de la ma-
niére utilisée pour les modéles emboités, il faut définir autrement ’ensemble des
modeéles. Soit, comme précédemment, M le nombre maximum de paramétres libres
et on peut prendre sans manque de généralité ©,; = RM. Des sous-modéles dis-
joints, pouvant étre de méme cardinaux, apparaissent en fixant un paramétre 6° de

référence et en considérant les 2 sous-ensembles indexés par un support S, partie
de [1, M] :

O = {0 € O tels que Vj € S,6; #607 et Vj ¢ 5,0, =07} (2.29)

Un sous-modéle 6g € Og est dit alors de support S. Le support recherché sera noté
S*: il est associé au sous-modéle 0*. Le cas le plus fréquent est 8° = 0 et cela
convient dans le contexte du choix d’un modéle AR : le probléme revient a trouver
les coefficients AR de valeur nulle. Une étude portant sur la régression polynomiale
est proposée dans [Coq08| et cette approche pourrait aussi s’appliquer a la recherche
des attributs pertinents dans un ensemble d’attributs pour représenter une forme
par exemple [OAQ7|. Plusieurs méthodes peuvent étre envisagées pour résoudre le
probléme a 1’'aide des 1Cs.
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Méthode globale.

Le support inconnu S* est estimé par minimisation du critére sur tous les sup-
ports envisageés :
Sree = argmin (IC(S5)) . (2.30)
SC1,M]
Cette méthode impose une complexité calculatoire qui ne permet pas I'implantation
de I’approche dans tous les contextes applicatifs (voir Tab. 2.4).

Méthode comparative.

Dans [Nis88|, une méthode possédant une complexité calculatoire inférieure a été
proposée. Fixons la valeur du critére lorsque tous les paramétres sont libres comme
référence et estimons le support S* par S;cc défini comme suit :

{Icref = IC([1, M]) (2.31)

SICC = {] € [[LM]]’ IcrefS IC(HLM]] \{j})}

Ainsi S7oc contient les composantes jugées importantes via IC..¢ < IC([1, M]\{j}).

Méthode comparative descendante.

Dans [Coq08], deux nouvelles méthodes ont été proposées : la méthode compara-
tive inversée, qui prend comme référence, contrairement & la méthode comparative
de Nishii, la valeur de I'IC lorsque tous les paramétres sont mis a la valeur de réfé-
rence 0°, et la méthode comparative descendante. Cette derniére méthode a permis
I'obtention d’une inégalité oracle du risque de choisir le bon modéle [Coq08] et c’est
donc celle qui est présentée dans ce document.

La méthode comparative descendante élimine les composantes jugées non utiles
par étape. L’étape 0 consiste & fixer S© = [1, M], ICS;)f =1C(SO).

L’étape k > 0 ayant été effectuée, on procéde a I’'étape k + 1 en posant :

O+ {j e S® 1C (™ {j}) < Icike)f}
JED —  argmin (IC (S(k) \{7}))

jeC(k+1)
S(k-l—l) _ S(k;) \ {J(k-l—l)}

(k+1)  _ (k+1)
ICref = IC(S ).

Ainsi, & chaque étape, nous écartons définitivement la composante J*+1) jugée
la moins utile par le critére. A une certaine étape ky + 1, on obtiendra Cs+1) = .
Cela signifie que le critére juge qu’il n’y a plus de composantes inutiles dans S®*s).
Nous arrétons donc la procédure et choisissons

Siep = S*7) (2.32)

comme estimation de S*.

Notons que toutes les quantités C), JO), S('),ICgéf, k¢ produites par cette mé-
thode sont aléatoires. Le nombre de critéres qu’il est nécessaire de calculer pour
achever cette méthode est donc lui aussi aléatoire, mais borné par M (M + 1)/2.
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TAB. 2.4 — Les trois méthodes et leur complexité.
Globale (2.30) | Comparative (2.31) | Descendante (2.32)
oM M+1 <M(M+1)/2

Complexités des méthodes.

Le tableau 2.4 résume les complexités des méthodes abordées ici en terme de
nombre de critéres a calculer nécessaires a la sélection de S. La méthode globale,
présentant une complexité exponentielle, est beaucoup plus cotiteuse en terme de
calcul que les méthodes comparatives. Voyons maintenant 1’application de ces mé-
thodes au modeéle AR 1-D.

Simulations avec le modéle AR 1-D

En se donnant un ordre de régression maximal M, les ICs s’écrivent dans le
contexte de la recherche des indices r pour lesquels a, = 0 (voir éq. 2.7 & 2.25) :

IC(S) = 2Nlogog’y + arc(N)(|S|+1)

ou o'V est écart-type estimé en supposant que le support est S de cardinal |S|.

Pour comparer les différents ICs, nous avons synthétisé des réalisations d’un
processus AR, d’ordre 15, dont les paramétres sont :

0* = {{0.5, 04, 0,..., 0, 0.45}, o2 =1}.

Nous appliquons ensuite les méthodes (2.30) (2.31) et (2.32) avec M = 20 en faisant
varier 3 entre 0 et 1 (voir éq. 2.20). On compte un succés lorsque le support S
choisi est {1,2,15}. L’expérience est répétée 100 fois et les pourcentages de succés
des méthodes sont représentés, en fonction de la valeur de (3, sur la figure 2.6 pour
N =100 et N = 10.000. Les barres verticales correspondent aux valeurs respectives
de Baic, BBic, Omin €t Bmax (voir éq. 2.21 et 2.22). Pour N = 10.000, on obtient
Barc < 0, cette valeur n’apparait donc pas sur la figure.

Les résultats des méthodes sont satisfaisants et comparables & faible comme a
grand nombre d’échantillons. Cependant, pour les obtenir, les méthodes compara-
tive et comparative descendante ont été environ 200 fois plus rapides que la méthode
globale. Il faut aussi noter le bon comportement de la méthode comparative descen-
dante par rapport a la méthode globale. Sur le graphique de la figure 2.6, les bornes
Omin €t Omax semblent prendre totalement leur sens dans ce contexte expérimen-
tal : un intervalle de valeurs inclu dans [Gmin, Bmax] donne des critéres permettant
d’atteindre un taux de 100%. Pour N = 100, et a partir de I’expérimentation qui
fait office de procédure d’apprentissage, une valeur de § autour de 0.4 semble étre
appropriée.

Données réelles et modéle AR 2-D

Si on considére les récursions classiquement utilisées pour obtenir le support
DPNS (voir éq. 2.24) par critére d’information [AO03], dans le cas de la prédiction
linéaire bidimensionnelle, I'incrément sur le cardinal du support n’est pas systéma-
tiquement de un. Par exemple, pour m; > 1 et my > 1, Oy o1 € Opyyiims
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F1G. 2.6 — Pourcentage de succés des méthodes comparatives et globale en fonction
de (.
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contiennent respectivement 2m; + 1 et 2ms + 1 paramétres en plus par rapport a
Oy .m,- 11 apparait alors que des indices peuvent étre inclus dans le support méme
s’ils ne sont pas pertinents et inversement des paramétres pertinents peuvent étre
rejetés car ils nécessiteraient I'inclusion de trop de paramétres non pertinents. Face
a ce constat, la procédure de choix du modéle qui consiste en la recherche de ’en-
semble des paramétres non nuls (ou pertinents) dans un support DPNS (voir éq.
2.24) d’ordre M = (M, M;) apparait comme une alternative judicieuse.

Afin de montrer la faisabilité d’une telle procédure, des simulations ont été réa-
lisées sur deux textures de taille 256 x 256 issues de 1’album de Brodatz [Bro66]
(voir Fig. 2.7). A l'aide des méthodes comparative et comparative descendante, des
supports de forme non contrainte a I'intérieur d'un support DPNS d’ordre maximal
(7,7) ont été obtenus en utilisant le critére pg,_,, .

La figure 2.7 montre les textures utilisées, les supports obtenus avec les mé-
thodes proposées ainsi que les analyses spectrales issues des DSPs estimées a 'aide
des modéles obtenus. A titre de comparaison, nous avons aussi fourni les modules des
TFD2-D qui donnent aussi une estimation de la DSP (méthode du périodogramme).
La méthode classique de choix du support DPNS a donné : pour la texture d29, un
support de taille (4,2) contenant 22 paramétres contre 14 et 15 pour les méthodes
comparatives; pour la texture d38, un support de taille (5,3) contenant 38 para-
meétres contre 13 et 16 pour les méthodes comparatives. Dans les deux cas, des
parameétres sélectionnés par les méthodes comparative et comparative descendante
ont été exclus par 'approche classique.

Pour finir, il est possible de noter que les supports obtenus avec les deux méthodes
difféerent et que la méthode descendante a tendance a fournir plus de paramétres que
la méthode comparative : si on se référe aux DSP estimées, le spectre obtenu avec
la méthode comparative descendante sur la texture d38 semble améliorer celui ob-
tenu avec la méthode comparative. En perspective de cette étude, afin de montrer
quantitativement quelle méthode décrit le mieux les statistiques d’ordre 2, des ex-
périmentations du type de celles produites dans [AO03| pourraient étre réalisées.
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F1G. 2.7 — Analyse spectrale de deux textures issues de 'album de Brodatz (d29
pour la 1ére colonne et d38 pour la 2éme colonne). 1ére ligne : textures; 2éme ligne :
modules de la Transformée de Fourier 2-D ; 3éme ligne : DSP estimée par méthode
comparative ; 4éme ligne : DSP estimée par méthode comparative descendante ; 5éme
ligne : les supports obtenus avec les deux méthodes. Le site carré est le site courant
et les sites décrits par des ronds noirs sont les sites choisis par les méthodes dans le
support rectangulaire DPNS de taille (7, 7).
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2.4 Description d’une distribution par histogramme

[’approximation par un histogramme d’une d.d.p., probléme de sélection de mo-
déles non-paramétriques, peut également étre envisagée par 1'utilisation de critéres
d’information. Dans cette optique, Hall présente des résultats basés dans un pre-
mier temps sur la minimisation d’une distance du type Kullback-Leibler [Hal87]
puis sur un critére du type Akaike [Hal90]. Suivant la méme démarche, Olivier et al.
[OCCT94] ont aussi étendu le critére AIC (puis le critére AIC*) & ce probléme de
recherche d’histogramme mais en exploitant la distance de Hellinger. Cette approche
a été utilisée dans un contexte de compression d’images (voir Chapitre 3). Plus ré-
cemment, et comme pour les modéles paramétrés, des résultats non-asymptotiques
ont émergé dans ce domaine notamment par les travaux de Castellan [Cas99, Cas00]
qui donne des bornes sur le risque de l’estimation. Citons également les travaux
de Birgé et Rozenholc [BR06| qui étudient la sélection d’histogramme a 1’aide d’un
critére d’un point de vue applicatif.

f(x) 169)

ps m X D DO K RO R A ps HROOURO. X R ORI OO R A

(a) Histogramme régulier (b) Histogramme & intervalles
de longueur variable

FiG. 2.8 — Illustration du probléme du choix d’un histogramme pour décrire une
distribution.

F1G. 2.9 — Echantillons et intervalles d’une partition de I. La précision ¢ est donnée
par les petites barres verticales noires.

Une autre voie a été proposée par Rissanen et al. [RSY92| qui relient la notion de
complexité stochastique a ce probléme. Martin & al. [MRGGO6] I'exploite d’ailleurs
dans un contexte de loi discréte pour décrire la distribution des niveaux de gris dans
une région d’'une image. Faisant suite aux travaux de Rissanen, nous avons proposé
un critére d’information permettant de choisir un histogramme [CAOAOQ7] & partir de
considérations issues de la théorie du codage arithmétique et de la quantification sca-
laire uniforme. Les hypothéses de départ sur ’échantillon étudié x sont maintenant
qu’il s’agit d’une réalisation d’un processus i.i.d. dont la loi de probabilité posséde



26 CHAPITRE 2. SELECTION DE MODELES PAR CRITERES D’INFORMATION

une densité f et dont ’espace de réalisation est un intervalle I C R. Les figures 2.8a
et 2.8b donnent un exemple a partir d’une loi beta. Sur I'axe des abscisses sont re-
présentés les échantillons issus de tirages successifs. Comment alors décider a priori
du nombre d’intervalles® sur lequel observer 'histogramme ? De plus, on peut aussi
se poser la question de savoir s’il faut chercher des intervalles de longueur identique
(histogrammes dits “réguliers”) ou des intervalles de longueur variable (histogrammes
dits “dynamiques™. Bien entendu, la recherche d’histogrammes dynamiques semble
au premier abord de complexité calculatoire plus importante, ce qui inquiéte tou-
jours en vue d’applications concrétes. L’approche proposée permet de répondre aux
deux cas envisagés en exploitant la longueur d’un codage sans perte des échantillons,
et elle est mise en oeuvre a ’aide d'un algorithme possédant une complexité de calcul
raisonnable comme nous le verrons.

Soit II,, une partition de I a m intervalles ([;)jcm)- Pour s € A = [1,N],
on note y; € €2, = [1,m] le numéro de l'intervalle dans lequel tombe z; et y =
{¥s}sen- Par indépendance des z,, le codage arithmétique adaptatif de y a I'ordre
0 sera évidemment le meilleur'®. Ainsi, & partir de exemple donné figure 2.9, Q, =
{1,2,3,4,5} et y = {2,2,4,4,4,3,5,4,1,2} et ces échantillons sont supposés étre
la réalisation d’un processus i.i.d. D’aprés Rissanen [Ris86], la longueur minimum
du code arithmétique adaptatif est approchée par la complexité stochastique (voir
partie 2.2.3) :
log N

2

m

Cn(y,11,,) ~ — jzlnj log % +(m—1) (2.33)
avec n;, le nombre d’échantillons dans « tombant dans I'intervalle 7;. Il faut remar-
quer ici que C,(y, I1,,) va augmenter avec m. Si on se limite au codage arithmétique,
il semble évident que les échantillons x seront codés avec pertes. Afin de réaliser un
codage sans perte, codons maintenant la position de chaque x, dans I'intervalle dans
lequel il se trouve, en supposant que les données sont codées & une précision fixe q.
En reprenant ’exemple fourni figure 2.9, xg sera codé “11” en binaire. La longueur
de ce codage, nommeé ici “codage de précision” est :

L(zly)= an log L; — Nloggq (2.34)

j=1

avec L;, la longueur de I'intervalle I;.

A partir de ce qui précéde, la longueur du code sans perte de z, suivant la
précision ¢, est L(z|ll,,) =~ Cy,(y,11,,,) + L(z|y). Il faut, pour décoder, connaitre la
partition utilisée ; la longueur nécessaire a son codage étant faible devant L(z|IL,,),

8En TP, c’est une question récurrente de la part des étudiants lorsqu’il leur est demandé de
regarder l'histogramme des échantillons associés & un signal. Pour 'image en niveaux de gris,
comme il s’agit de données entiéres le plus souvent codées sur 256 niveaux, ils se posent moins de
questions. Pour 'image couleur, les choses se compliquent & nouveau (voir Chapitres 3 et 4).

9Ce terme a été choisi en référence & I’algorithme de programmation dynamique qui permet
d’obtenir ces histogrammes. Cet algorithme est briévement présenté dans la suite de cette partie.

0Te codage arithmétique part du point de vue que les données sont issues d’'une CMM (voir
partie 2.2.3). Bien sir, le choix d’un ordre nul semble ne pas étre toujours le plus approprié surtout
pour les signaux et les images. Néanmoins, cette hypothése simplificatrice permet souvent d’obtenir
des résultats probants en signal et en image (voir Chapitre 3) tout en diminuant la complexité de
calcul.



2.4. DESCRIPTION D’UNE DISTRIBUTION PAR HISTOGRAMME 27

nous l'omettons. Cette longueur de code nous permet donc de définir le critére,
nommeé /Cy dans ce document, qui entre dans le cadre général des critéres utilisés
par exemple par Birgé [BR0O6| pour la sélection d’un histogramme :

| 1
ICy(z|1L,,) Zn] logNn]L m2 log N — Nloggq (2.35)
j=1

Il est important de préciser qu’il ne s’agit pas seulement d’une fonction de m mais
bien d’une fonction de la partition II,, car il existe plusieurs partitions a m intervalles
dans le cas dynamique.

Le principe du MDL préconise de choisir pour partition celle qui minimise ce
critére. Le nombre de partitions de [ étant souvent trop élevé, on se restreint a
la classe des sous-partitions d’une partition II; donnée. Si II,; a @ intervalles, il
y a 2971 telles sous-partitions. Rissanen et al. [RSY92| présentent une méthode de
programmation dynamique qui permet de ramener en O(Q?) le nombre d’opérations
a effectuer pour trouver la sous-partition optimale. Une telle méthode a pu étre
développée (voir [Coq08] pour plus de détails) & partir de Iexistence de la formule
de mise a jour du critére suivante :

ICH(x(r)| (1, 7)) — ICH (2(7)| L, (7)) =

—(n(r) = n(r))log 455 — n(7)

7)
+mlog;(r) —(m— 1)10g721(7)'

) (2.36)

avec I = [a,b], b = a+Qxq, I1,,(7) partition en m intervalles de [a, Tq], T € [1, Q—1],
I1,,(7,7), partition en m + 1 intervalles de [a,rq], r € [7, Q], partition constituée de
II(7) avec un intervalle de plus. Pour m fixé, la différence exprimée équation 2.36
ne dépend pas de II(7) ce qui permet de réaliser une méthode de programmation
dynamique.

Pour une densité Laplacienne e~1#:| /2 (par exemple une distribution de coef-
ficients DCT dans JPEG), avec I = [-5,5] et I, la partition réguliére de pas
g = 2.1072, on obtient la partition présentée en figure 2.10a. Sur I’histogramme des
256 niveaux de gris de 'image Léna, avec I = [0,255] (¢ = 1), la partition choisie
2.10b a 39 intervalles. Dans les deux cas, le critére choisit plus d’intervalles aux
endroits ou la densité présente de fortes variations. La reconstruction de 'image
Léna sur 39 niveaux de gris choisis est donnée en figure 2.11b. Elle présente un
PSNR, (Peak Signal to Noise Ratio) de 38,52 dB par rapport a l'image originale
indiquant que le choix de ces 39 niveaux résume bien I'information contenue dans
les 256 niveaux de I'image originale.

Dans la partie suivante, cette méthode sera utilisée dans un contexte de carac-
térisation de canaux de transmission numérique. La perspective principale de ce
travail est d’étendre cette méthode a 'obtention d’un histogramme associé a des
échantillons issus de lois multivariées pour la recherche d’histogrammes “dynami-
ques” dans le cas des images couleur ou multispectrales par exemple.
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F1G. 2.10 — (a) Histogramme choisi par le critére sur une densité Laplacienne. (b)
Histogramme approché de I'image Léna en 39 niveaux de gris

(al (b)

F1G. 2.11 — (a) Image originale. (b) Image reconstruite sur 39 niveaux de gris pour
un PSNR de 38,52 dB.



Chapitre 3

Des distributions en signal et image

Dans certains contextes applicatifs, les échantillons étudiés peuvent étre sup-
posés issus d’un processus indépendants et identiquements distribués (i.i.d.) ce qui
implique que les observations n’ont pas de structures temporelles ou spatiales par-
ticuliéres du moins d’un point de vue probabiliste. Cette hypothése peut paraitre
restrictive et plus appropriée pour d’autres jeux de données statistiques.

Néanmoins, elle peut étre trés adaptée a certaines données rencontrées en signal
et image comme pour la modélisation des coefficients issus d’une transformée (voir
partie 3.1.1) ou celle des échantillons regus sur un canal de transmission (voir partie
3.1.2). Ensuite, nous verrons deux maniéres d’introduire une structure : le signal
peut étre vu comme la somme d’un processus déterministe possédant une structure
temporelle décrite par un ensemble de paramétres et d’'un processus i.i.d. commu-
nément appelé “bruit” (voir partie 3.2); si les observations n’ont pas de structures,
une réalisation d’un champ “caché” peut lui en posséder une et de ce fait, induire
des propriétés spatiales dans la solution obtenue (voir partie 3.3.1).

Dans ce chapitre, les deux types de modélisation introduits précédemment sont
exploitées dans des contextes applicatifs variés : les histogrammes (voir partie 3.1),
modéles non-paramétriques de lois de probabilité, et les modeéles paramétrés de
densités (voir partie 3.2 et partie 3.3). Il sera abordé la question des densités multi-
variées, en signal (voir partie 3.2) et dans une premiére étude concernant les espaces
couleur qui avait pour objectif de justifier plutdt expérimentalement de I'usage d’un
espace couleur avec les lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles (voir partie
3.3).

Les critéres d’information sous différentes formes seront utilisés pour justifier
du choix d’un histogramme (voir partie 3.1), du nombre de paramétres du modéle
de processus déterministe (voir partie 3.2) et du choix du nombre de composantes
d’une loi de mélange gaussienne multidimensionnelle (voir partie 3.3.2). Toujours
dans le contexte des lois de mélange, une alternative aux ICs pour 'estimation du
nombre de composantes sera présentée (voir partie 3.3.1) : 'algorithme Expectation
Maximization (EM) dans sa version stochastique (SEM) [CD85].

29
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3.1 Application des méthodes d’estimation d’histo-
gramies

Les travaux présentés dans cette partie ont été réalisés dans le cadre des théses
d’Azza Ouled-Zaid [OZ02] et de Guilhem Coq [Coq08].

3.1.1 Application aux images dans le cadre des méthodes de
compression

Image en entrée —» DCT > Seuillage

Code

. Codeur entropique [*— Quantification
binaire

Allocation
deébit

FiG. 3.1 — Codage d’une image avec seuillage.

Durant sa thése, Azza Ouled-Zaid a amélioré les performances de systémes de
compression JPEG (Joint Photographic Expert Group') et JPEG2000 par I’'optimi-
sation de la zone dite “morte” des coefficients des transformées? : la transformée en
cosinus discréte (DCT pour “Discrete Cosine Transform”) pour JPEG [ZOAMO03| et
la transformée en ondelettes pour JPEG2000 [OZOAO03].

Bien que les aspects concernant JPEG2000 soient aussi importants que ceux
concernant JPEG, ce seront ces derniers qui seront abordés dans la suite de cette
partie pour des raisons de cohérence : c’est dans la partie concernant JPEG qu’une
méthode d’optimisation de la zone morte exploitant les critéres d’information (voir
Chap. 2) a été proposée. Comme une autre méthode exploitant un seuillage, justifié
par d’autres considérations probabilistes et statistiques, a été introduite concernant
les coefficients DCT, un apercu des différentes approches proposées par Azza Ouled-
Zaid aura été proposée puisque cette deuxiéme approche est du type de celle qui a
été développée sur les coefficients en ondelettes utilisés dans JPEG2000.

lsite web : http ://www.jpeg.org/index.html. Le site de JPEG2000 est accessible & partir de
celui de JPEG.

2Les coefficients qui tombent dans la zone morte sont mis & zéro. Ces coefficients sont consi-
dérés comme décrivant des détails dans 'image et leur suppression doit permettre d’améliorer les
performances d’une méthode de compression avec perte.
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Seuillage global

— distribution Laplacienne
«  distribution réelle des

007 -

coeflicients AC

80 100

F1G. 3.2 — Distribution du coefficient d’indice (3,5) des différents blocs DCT 8 x 8
d’une image, et d.d.p. de la loi de Laplace avec a = 0.1916.

La figure 3.1 montre les différentes étapes subient par une image au cours d’une
chaine de codage type JPEG avec zone morte. [L’obtention de la zone morte des
coefficients se fait classiquement durant 1’étape de seuillage comme cela est rappelé
dans le paragraphe suivant.

La méthode JPEG est construite a partir du découpage par blocs 8 x8 de I'image.
Sur chaque bloc est appliqué une DCT qui produit un bloc de coefficients 8 x 8 dont
un coefficient contient I'information de I'intensité moyenne (coefficient DC) et tous
les autres coefficients sont associés a des fréquences bidimensionnelles non nulles plus
ou moins élevées (coefficients AC). Le seuillage global, qui s’applique uniquement
sur les coefficients AC, est spécifié par une table T de taille 8 x 8 de valeurs réelles
positives non nulles, qui décident si le coefficient doit étre conservé ou non ou, dit
d’une autre maniére, s’il est dans la zone morte ou non. Pour simplifier la notation,
les coefficients d’un bloc 8 x 8 sont rangés dans un vecteur 1-D & 64 valeurs indexées
par n. Par exemple, pour un coefficient situé a la localisation spatio-fréquentielle
(4,§),n=8x1+j,i=0,---,7,7=0,---,7. Un coefficient DCT F(n) sera alors
mis & zéro si sa valeur absolue est inférieure a la valeur T'(n). Le résultat combiné
de la quantification, définie aussi par un bloc @ (fourni par la norme) de taille 8 x 8
de valeurs notées Q(n), et du seuillage de ce coefficient donnera alors :

E(n) '
Fipp (n) = L;(n) +0.5J si F(n) > T (n) 51)
0 sinon
For est aussi associé a un bloc de taille 8 x 8, avec T'(0) = 0 pour conserver

le coefficient DC systématiquement. Les valeurs des vecteurs F r seront ensuite
codées a I’aide du codeur entropique (voir Fig. 3.1) pour produire les données binaires
associées a 'image compressée.
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Afin de trouver de maniére plus optimale la zone morte, il a été envisagé diffé-
rentes approximations de la distribution des coefficients. Suite aux travaux présentés
dans [RG83, BCC92] par 'intermédiaire de tests du x?, les 63 distributions des co-
efficients AC a travers I'image transformée sont approchées par des lois laplaciennes
(voir Fig. 3.2). D’autres approches plus récentes ont proposé une autre modélisation
a base de lois de Cauchy [Bas89a|, ou bien encore de lois de mélange gaussiennes
ou laplaciennes [EGCD94|. A partir de ces derniéres études, il a été confirmé que la
meilleure modélisation de la distribution des coefficients AC est un mélange de 1, 2
ou 3 lois gaussiennes. Nous avons retenu tout de méme une modélisation laplacienne,
d’une part pour la faisabilité des calculs, et d’autre part par le fait qu’il n’y a qu'un
paramétre (« : paramétre de la Laplacienne, proportionnel a I’écart-type - voir équa-
tion 3.2) a déterminer pour trouver la modélisation correspondante a la distribution
en question. Une distribution de Laplace est définie par une d.d.p. paramétrée :

f@) =5 exp {~alal} (3:2)

avec o = g, o désignant 1’écart-type.

Il est & noter que dans le cas de l'utilisation des sous-bandes Haute-Fréquence
d’une compression basée ondelettes (JPEG2000), la loi a priori des coefficients serait
supposée étre une Gaussienne Généralisée [0Z02].

A partir des précédentes considérations, deux méthodes ont été proposées afin
de trouver la zone morte.

Seuillage par application des ICs

Les ICs peuvent étre utilisés pour choisir le nombre d’intervalles, ainsi que leurs
longueurs, d’un histogramme associé a un échantillon de taille N (voir partie 2.4).
De ce fait, il est envisageable de trouver une zone morte par le biais d’un intervalle
associé aux valeurs de faibles amplitudes. En ce qui concerne la compression JPEG
décrite, les 63 ensembles de coefficients AC, associés aux différents indices des blocs,
peuvent étre vus comme 63 réalisations de taille N = ‘%‘, |A| désignant le nombre de
sites de I'image, de 63 processus i.i.d. (en supposant l'indépendance entre les blocs) :
Ty = {xn,s}se[[LN]], n=1,---,63, r,, représentant le ni®™® coefficient du bloc s (on
rappelle que pour n = 0, il s’agit du coefficient DC).

La procédure d’obtention d'un histogramme optimal utilisée est celle introduite
dans [OCC94]. Elle est donc antérieure aux travaux d’Azza Ouled Zaid [ZOAMO3]
et de Guilhem Coq, présentés partie 2.4, mais I'idée reste la méme : approcher
la densité théorique dont les échantillons, ici les coefficients AC, sont issus. Dans
[OCCT94], une approche du type de celle d’Akaike mais exploitant une mesure
de Hellinger pour exprimer le risque a permis d’écrire un critére d’information.
Dans [ZOAMO3|, la pénalité du critére a été remplacée afin de définir un critére
d’information du type g (voir partie 2.2.4) pour le choix d’un histogramme optimal :

Om (1)
p(ly)

m (14 NPloglog N
wp.i(lm) = ( ~ ), > O(I)log
r=1,--,m

(3.3)

avec i, une loi de probabilité fixée a priori (loi de Laplace ici) et 6,, la loi estimée
a partir de la partition IL,, & m classes, ou intervalles, (L,)Te[[1 m] de 'ensemble de
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définition des valeurs I. Classiquement, 0,,(/,) = %, n, étant le nombre d’échan-
tillons tombant dans I'intervalle I,. On cherche donc la partition qui minimise @g .
Contrairement a ’algorithme par programmation dynamique de la partie 2.4, I'algo-
rithme d’obtention de la partition est sous-optimal® et est constitué de deux étapes :

— Etape d’initialisation : estimation d’un histogramme initial en fixant un nombre
maximum d’intervalles, M = O <2 L\/N - 1J) d’aprés Sakamoto [SIK86|. Les

valeurs 6,/([) sont obtenus par MV.

— fusion itérative des intervalles : supposons que la partition, a une étape de
I’algorithme, soit composée de m intervalles ., r = 1,--- 7, ,m. Si deux
intervalles I; et I;, fusionnent pour former I'intervalle I;U/; , nous obtenons
une nouvelle partition & (m — 1) classes. Parmi toutes les fusions possibles a
(m —1) classes, nous retenons la fusion qui maximise g g (I1,,) — wg.a (mn—1).

A chaque itération, nous cherchons donc a fusionner les deux classes adjacentes (ou
intervalles juxtaposés) qui vont engendrer la plus forte décroissance du critére. Le
processus est arrété quand la différence ¢g y(IL,,) — ¢ m(IL,,—1) devient négative.
Nous trouvons alors le nombre de classes m cherché ainsi que la sous partition
optimale associée IL;, = {I,},c[; 5, qui permet de définir la loi 6.

Cette procédure appliquée aux 63 ensembles de coefficients AC fournit la table
de seuillage global cherchée T'(n), n = 1,--- 63, chaque seuil étant obtenu comme
la borne positive de la classe associée aux plus faibles valeurs.

Seuillage par modélisation statistique

En s’inspirant des travaux sur la compression JPEG et la modélisation statistique
[EGCDY94]|, une méthode d’obtention de la table de seuillage global tenant compte
de la d.d.p. de chaque coefficient AC sur tous les blocs de la matrice image a été
proposée. Etant donné que les coefficients ne représentent pas tous la méme quantité
d’information, la mise & zéro d’un coefficient correspondant aux hautes fréquences
ne provoquera pas autant de dégradations que celle d’un coefficient correspondant
aux basses fréquences. Il faut donc pouvoir moduler le seuil en fonction de I'indice
n du coefficient.

Le seuil classique des statisticiens a P = 0.95 sur la fonction de répartition permet
de définir les valeurs p,, au-dessus desquels les coefficients ont peu de probabilité
d’apparaitre :

/Pn falz)dz = 0.95 (3.4)

avec fp,, la d.d.p. de la loi du n'®® coefficient AC, n = 1,---,63. En premier lieu,
les coefficients dépassant ce seuil doivent étre conservés. Ainsi, a partir des 63 dis-
tributions de Laplace estimées & partir de 'image dans 1’espace transformé, la table
de seuillage est définie de la maniére suivante :

T(n) = P (3.5)

3Les partitions obtenues au cours des itérations dépendent du choix de la partition initiale et
toutes les partitions & partir de la partition initiale ne sont pas testées. Il serait d’ailleurs intéressant
d’étudier s’il est possible de réaliser un algorithme par programmation dynamique afin de trouver
la partition qui optimise ce critére et comparer les résultats obtenus avec ceux de la méthode
présentée dans [Coq08].
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avec F, un facteur d’échelle fixé a priori (par exemple, F, = 50 dans [ZOAMO3]).

Aprés avoir calculé les valeurs p, associées aux différents coefficients AC, on
s’apercoit que ces derniéres sont faibles aux hautes fréquences ce qui fait que les
valeurs des seuils correspondants sont élevées. Ainsi, seules les valeurs élevées des
coefficients en hautes fréquences sont conservées. En basses fréquences les valeurs
prn sont élevées, ainsi, les seuils correspondants sont faibles, soit la plupart des coef-
ficients AC en basses fréquences sont conservés.

Résultats expérimentaux

—— Histogramme aprés fusions
—— Histogrameme avant fusions

008}
fn(x)
0061

0.04}

oo2f

F1G. 3.3 — (a) Une Image test : Bateau. (b) Distribution d’un coefficient AC (n = 37)
et fusion des classes par ¢g,_, sur I'image Bateau.
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FiG. 3.4 — Comparaison des méthodes proposées a des méthodes de référence.

De fagon a satisfaire la minimisation du débit-distorsion (voir Fig. 3.1), les co-
efficients AC non nuls aprés ’étape de seuillage sont quantifiés ici par la méthode
RD-OPT [RLO0O|.
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La figure 3.3b montre un histogramme optimal obtenu a partir de la distribution
d’un coefficient AC issue de l'image test Bateau (voir Fig. 3.3a). Les coefficients
dans la classe "zéro" (c’est a dire 'intervalle contenant la valeur zéro) seront donc
mis & zéro. La valeur de [ utilisée était Byn. Il s’agissait donc du critere g .
(voir partie 2.2.4). La figure 3.4 donne des courbes de comparaison en terme de
PSNR entre la méthode JPEG standard, la méthode RD-OPT seule, la méthode avec
Vs couplée & RD-OPT (notée “IC avec RD-OPT”) et la méthode avec seuillage
statistique couplée & RD-OPT (notée “Seuillage théorique avec RD-OPT”). Nous
trouvons en abscisse le débit mesuré en nombre de bits par pixel (bpp).

Concernant la méthode “IC avec RD-OPT”, le résultat est satisfaisant (gain de
plusieurs dB par rapport au standard JPEG, a faible débit). La méthode surpasse
RD-OPT entre 0.25 dB et 0.6 dB, ce qui a été constaté sur I’ensemble de notre
base test jusqu’a 0.5 dB. Elle donne de moins bonnes performances que la méthode
dite “Seuillage théorique avec RD-OPT” mais la méthode par IC ne demande pas de
fixer un paramétre a priori, contrairement aux deux autres méthodes. Ces moindres
performances peuvent éventuellement s’expliquer par le fait que sont fusionnées prio-
ritairement les classes a effectifs proches et adjacentes et donc les valeurs élevées des
AC (les “queues” de la distribution de Laplace de la figure 3.3b), ce qui est contraire
au but recherché. Evidemment, quand le débit devient plus important, la méthode
par IC ne présente plus d’intérét.

Pour finir, il faut noter le bon comportement de la méthode “Seuillage théorique
avec RD-OPT” qui améliore sur toute la gamme de débit la méthode RD-OPT.

Les travaux d’Azza Ouled-Zaid sur JPEG et JPEG2000 et les ICs pourraient
maintenant étre revisités en exploitant la méthode d’obtention d’histogrammes par
ICs proposée dans la partie 2.4 dont 'algorithme de programmation dynamique
associé permet de mieux optimiser le critére. Nous revenons d’ailleurs sur cette
méthode afin de montrer son intérét dans un contexte applicatif en lien avec les
systémes de télécommunication [PCL*T10, CLA109|. Nous l'avons utilisé dans un
contexte de reconnaissance de lois.

3.1.2 Application aux canaux de transmissions numériques
sans fil

Position du probléme

Donnons nous une famille de d.d.p. paramétrées constituée des lois de Rayleigh,
Nakagami et Weibull :

Rayleigh fro(t) = % exp (—%) L0

Nakagami fy,=(t) = 2 exp (—ﬁ) Li>o (3.6)

(u—1)IEr =
Weibull  fiypa(t) = % exp (—i—’;) Li>o

ol o, i, =, k, X sont les paramétres de forme de ces lois. Notons que, pour u = 1 ou
k = 2, les lois de Nakagami ou Weibull correspondent a celle de Rayleigh.

Ces lois sont classiquement utilisées pour la modélisation des canaux de propaga-
tion radio (voir [SK05, SJKT03]). Nous nous intéresserons aux cas ou les émetteurs
et récepteurs sont en position de visibilité (Line Of Sight, LOS) ou de non-visibilité
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Fi1aG. 3.5 — Environnement de simulation.

(Non Line Of Sight, NLOS) (voir Fig. 3.5). Le cas NLOS est le plus délicat. En
effet, une simulation de la propagation des ondes radio en configuration NLOS par
un logiciel [EPVAO1], mis au point par le laboratoire XLIM-SIC, montre que les
densités candidates (3.6) sont plus proches visuellement que dans la configuration
LOS.

Le probléme de reconnaissance de lois se présente donc ainsi : a partir d’un
échantillon x d’une loi inconnue mais appartenant & I’ensemble choisi, déterminer si
cette loi est du type Rayleigh, Weibull, ou Nakagami.

Les différentes méthodes étudiées

TAB. 3.1 — Paramétres des différentes lois appris a partir d’échantillons réels.

Loi Cas LOS Cas NLOS
Rayleigh o 1.5788 1.7108
Nakagami (u; Z) | 0.6755; 4.985 | 0.9565; 4.8536
Weibull (k; A) | 1.5291; 2.0505 | 1.8447; 2.3674

Les paramétres de forme o, 1, =, k, A des lois (voir éq. 3.6) sont fixés a priori
(voir Tab. 3.1). Les lois fro, fnuz et fwg deviennent les lois en compétition.
On peut considérer qu’elles ont été déterminées au préalable par apprentissage. La
reconnaissance s’effectue ensuite par I'une des deux méthodes suivantes :

La méthode de Kolmogorov-Smirnov (KS) : cette méthode est classiquement
utilisée par les personnes travaillant sur les systémes de télécommunication. Nous
I’avons donc prise comme référence afin de montrer l'intérét de la méthode que
nous avons proposée. La distance de Kolmogorov-Smirnov entre deux fonctions de
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répartition F' et GG est définie par

KS(F,G) = sup |F(t) — G(¢). (3.7)

tel

Notons F la fonction de répartition empirique de I’échantillon. La loi est choisie par
minimisation de la distance KS entre F' et les fonctions de répartition des lois en
compétition (voir éq. 3.6 et Tab. 3.1).

La méthode a histogrammes (KL) : elle utilise la divergence de Kullback-Leibler
(KL), i.e. 'information de Kullback (voir éq. 2.6) symétrisée, qui est définie entre
deux densités de probabilités f et g par

KL(.9) = [(F o) log(F /o). (39

avec dt la mesure de Lebesgue.

Nous notons h;c I’histogramme dynamique choisi par minimisation du critére donné
au cours du chapitre précédent (voir équation 2.35). La loi est choisie par minimi-
sation de la distance K'L entre hjc et les densités des lois en compétition (voir éq.
3.6 et Tab. 3.1).

Simulations et Résultats

Nous avons travaillé dans un cadre théorique visant a valider la méthode a his-
togrammes dynamiques, exploitant la divergence de KL, et & la comparer avec la
méthode usuelle exploitant la distance KS.

Deux cas ont été envisagés. Le cas LOS, ot les lois génératrices sont relativement,
éloignées visuellement, et le cas NLOS ot ces lois sont plus proches. Pour chacun
de ces cas et pour n variant de 100 a 1000, nous avons généré 450 n-échantillons
de chaque loi. A chacun de ces échantillons, les deux stratégies de reconnaissance
étudiées ont été appliquées.

A chaque loi, fournie par les équations 3.6, et a chacune des stratégies de recon-
naissance étudiées, nous avons associé la matrice de confusion donné dans la table
3.2. Cette matrice est présentée ici, pour illustration, en particularisant la loi de
Weibull.

TAB. 3.2 — Matrice de confusion pour la loi de Weibull.

loi .
L O1 FECOMMUE | Weibull Autre
loi génératrice

Weibull a c=450—a
Autre b d=900—-0b

Pour chacune des matrices de confusion, nous avons étudié les statistiques sui-
vantes :
e Sensibilité : la probabilité d’étre reconnu Weibull lorsque I'on est généré par
Weibull.
S = a/450 (3.9)
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Courbes de sensibilité — cas LOS
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F1G. 3.6 — Evolution, en fonction de la taille des échantillons, de la sensibilité des
stratégies de reconnaissance dans le cas LOS.

Spécificité : la probabilité de ne pas étre reconnu Weibull lorsque ’on n’est
pas généré par Weibull.

SP = d/(b + d) (3.10)

Précision :

Weibull.

la probabilité d’étre bien classé par le test au regard de la loi de

P = (a+ d)/1350 (3.11)

Valeur Prédictive Positive : la probabilité d’avoir été généré par Weibull lors-
qu’on est reconnu Weibull.

VPP = a/(a + b) (3.12)

Valeur Prédictive Négative : la probabilité d’avoir été généré par une autre loi
lorsque 1’on n’est pas reconnu Weibull.

VPN = d/(c + d) (3.13)

Plus ces statistiques sont proches de 1, plus la stratégie étudiée est efficace pour
la reconnaissance de la loi de Weibull.

La figure 3.6 présente 1’évolution de la sensibilité (voir éq. 3.9) pour les méthodes
KL et KS et les différentes lois en fonction de la taille N des échantillons. Nous nous
sommes placés ici dans le cas LOS. Pour N > 400, nous remarquons que la méthode
KL présente une sensibilité au moins aussi bonne que la méthode KS, voire une
sensibilité meilleure dans le cas de la loi de Nakagami. Pour des tailles d’échantillons
plus faibles (N < 300), la méthode KS reste privilégiée pour la reconnaissance
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de la loi de Rayleigh. Cependant les différences observées ici ne portent que sur
I’estimation brute des statistiques de reconnaissance, elle ne permettent donc pas de
décider si les méthodes KL et KS ont des comportements significativement différents.
Dans la prochaine section nous apportons des éléments de réponse a cette question.

Intervalles de confiance

Nous nous intéressons maintenant aux intervalles de confiance a 95% des sta-
tistiques de reconnaissance (voir éq. 3.9 a 3.13). Calculés de maniére classique a
partir des matrices de confusion, ces intervalles contiennent la valeur inconnue des
statistiques avec un risque d’erreur de 5%.

Pour illustration, la figure 3.7 présente les intervalles de confiance des statistiques
étudiés pour les méthodes KL et KS dans deux des cas de notre étude.

On observe, par exemple, que l'intervalle de confiance de la sensibilité de la re-
connaissance de la loi de Nakagami a N = 400 par la méthode KL est disjoint de
celui obtenu par la méthode KS. Cela indique que la méthode KL présente un com-
portement significativement meilleur, en terme de sensibilité, pour la reconnaissance
de cette loi.

De maniére plus exhaustive, la table 3.3 présente des tableaux de comparaison.
Pour chacune des lois (Rayleigh, Nakagami et Weibull), chacun des cas (LOS et
NLOS) et chacune des statistiques (sensibilité S, spécificité SP, précision P, valeur
prédictive positive VPP et valeur prédictive négative VPN) de notre étude, la mé-
thode de reconnaissance significativement la plus efficace en terme de disjonction des
intervalles de confiance est indiquée. Un + indique que la méthode & histogramme
KL est meilleure que la méthode KS, un — indique le contraire. Les cases sont
laissées vides lorsque les intervalles de confiance & 95% ont une intersection.

Notons que la premiére colonne de ces tableaux correspond en fait a la figure
3.6. On observe que, globalement, les performances de la méthode KL sont signifi-
cativement meilleures comparées a celles de la méthode KS, particulierement pour
les échantillons de tailles moyennes ou grandes (N > 400).

Pour conclure, nous avons proposé une stratégie de reconnaissance de loi basée
sur ’estimation directe de la densité par un histogramme déterminé par le critére
d’information donné équation 2.35. Cette stratégie est comparée a celle, classique-
ment utilisée dans la modélisation de canaux de transmission exploitant la distance
de Kolmogorov-Smirnov. A travers des simulations et un test statistique au risque
5%, nous avons montré que notre stratégie est, dans la majorité des cas, la plus
efficace pour N > 400. L’histogramme que nous utilisons peut étre vu comme un
résumé de I'information apportée par I’échantillon en un nombre restreint de classes
correspondant aux intervalles de I’histogramme. Par opposition, la fonction de ré-
partition empirique utilisé dans la procédure de Kolmogorov-Smirnov conserve toute
I'information de 1’échantillon. En ce sens, on peut dire que l'information résumée
par I’histogramme permet une meilleure reconnaissance de ses caractéristiques que
I’information totale.

Cette étude se poursuit actuellement dans le cas ot les lois ne sont pas apprises
au préalable et avec un critére de type g, a 3 variable, afin de justifier expérimenta-
lement que la pénalité de type “BIC” était la plus appropriée. De plus, nous essayons
de réaliser une comparaison avec une autre méthode d’approximation de densité a
partir d’échantillons : la méthode & noyaux.
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Fic. 3.7 — Comparaison des intervalles de confiance des statistiques de reconnais-
sance obtenues par les méthodes KL et KS.
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TAB. 3.3 — Tableaux résumant la comparaison entre les méthodes KL et KS suivant
les statistiques considérées : un + indique que la méthode & histogramme KL est
meilleure que la méthode KS, un — indique le contraire.
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Dans le suite de ce chapitre, nous abordons 'approche par modélisation para-
métrique des lois de probabilité en commencant par le modéle linéaire généralisé.

3.2 Modéle linéaire généralisé

Les signaux physiologiques comme les électrocardiogrammes (ECG), les élec-
troencéphalogrammes (EEG), ... sont sources d’études considérables en traitement
du signal depuis de nombreuses années.

L’analyse des cinétiques de VO, qui décrivent la quantité d’oxygéne acquise a
chaque respiration par une personne permet par exemple d’avoir des informations
sur les performances des sportifs. L’étude menée sur ces signaux a d’ailleurs été faite
en collaboration avec la faculté des sports de I'Université de Poitiers®. Si ces signaux
font 'objet d’un nombre de publications assez restreint dans les revues de traitement
du signal, I'estimation des paramétres associés au modéle classiquement utilisé pose
de réelles difficultés comme nous le verrons par la suite. En effet, les cinétiques
de VO, sont décrites mathématiquement de la maniére suivante [BAF06, AB07],
m>1:

t—tdm,r

VOs (t) = amr + f: s (1 _ e (r )> U (t — tdy,) (3.14)

1 sit>0
0 sinon
le physiologiste veut pouvoir estimer les parameétres du modele pour m fixé : a1
(appelé “offset”) et {amr, tdmry Tmr}, 7 = 2,+-+,m. De plus, il voudrait connaitre
le nombre de composantes ou du moins savoir si m = 2 ou m = 3. Les figures 3.8a
et 3.8b exhibent des signaux simulés a I’aide de I’équation 3.14, avec des ensembles
de paramétres différents mais avec m = 3, auxquels des réalisations d’un bruit
blanc gaussien ont été rajoutées. Ces signaux simulés ressemblent bien entendu aux
signaux observables & partir de I’acquisition sur une personne en train de pédaler a
faible intensité dans un premier temps puis a forte intensité a partir de t = 0.

Il s’agit d’un probléme d’estimation compliqué puisque la fonction de ’équation
3.14 est continue mais la dérivée ne l'est pas; pour m = 3, les coefficients a,, 1,
A2 et ap3 doivent étre positifs, td,, 0 < tdp3 et 0 < T2 < T3 pour que le
modele ait un sens pour le physiologiste ; 'estimation des parameétres d’une somme
d’exponentielles est un probléme d’estimation mal conditionné du fait qu'une petite
variation au niveau des données observées peut générer de larges variations dans les
parameétres estimés [RF96].

Commencons par présenter la méthode d’estimation qui a été proposée dans
[BAF06, ABO7|, le premier article ne traitant que du cas ou m est fixé (m = 3) et
le deuxiéme abordant ’estimation de m (m = 2 ou m = 3) a l'aide des ICs.

avec U(t) = . A partir des signaux échantillonnés forcément bruités,

3.2.1 Définition et méthode d’estimation

Le modé¢le linéaire généralisé (GLM pour “General Linear Model”) permet de
représenter un signal numérique bruité de maniére additive sous la forme vectorielle

*avec Olivier Bernard, Maitre de Conférences au laboratoire des Adaptations Physiologiques
aux Activités Physiques, LAPHAP, EA 3813, Université de Poitiers.
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FIG. 3.8 — Exemples de cinétiques de VO, synthétisées.
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suivante [RF96] :

x = Ga,, + e, (3.15)

T . .
avec X = [xy, -+ ,xy]", le vecteur des observations, G,,, une matrice contenant au
niveau de chaque colonne g,, r = 1,--- ,m, les échantillons d'un processus déter-

ministe de paramétres 0,,,, et e,,, le vecteur de la réalisation du bruit associé au
modele de dimension m que nous supposerons ici étre un processus i.i.d. gaussien
. . 2 . T N
centré de variance o, .. Le vecteur de coefficients a,, = [am 1, ,@mm] pondére
les échantillons des processus déterministes contenus dans la matrice G,,. Les coef-
ficients ne variant pas dans le temps et le bruit étant i.i.d., ’ensemble de paramétres

du modeéle de dimension m est 6,, = {{amﬂn, O}y . m} 0,, pourra aussi désigner

par la suite le vecteur contenant tous les parameétres du modéle de dimension m.
Il faut aussi noter que le nombre total de paramétres libres du modéle est |6,,] + 1
lorsqu’on rajoute o, ..

Si les paramétres des fonctions déterministes sont connues, ’estimation des co-
efficients du modéle et ’obtention de la réalisation du bruit associée se font clas-
siquement par la méthode de la minimisation au sens des moindres carrés® faisant
intervenir I'inverse de Moore-Penrose :

n = (GTG,) 'GTx et &, =x—%, (3.16)

ou x,, = G,, (G%Gm) - G x est la projection vectorielle de x sur I'espace vectoriel
généré par les vecteurs colonnes de la matrice G,,. Il est alors possible d’estimer o7, ,
a partir de e,,.

Maintenant, si m ainsi que 6,, ne sont pas connus, le probléme se complique et
on se retrouve dans un contexte de sélection de modele tel qu’il est exposé chapitre
2. Nous avons donc proposé une méthode d’estimation au sens du maximum de
vraisemblance & m fixé et utilisé les ICs pour estimer m.

A m fixé, il est possible d’utiliser un recuit simulé, algorithme qui fait partie des
méthodes stochastiques d’optimisation exploitant les chaines de Markov (méthodes
dites MCMC pour “Monte Carlo Markov Chain”). A cet effet, il faut exprimer la loi de
probabilité (ou la d.d.p.) que I'on cherche a simuler. Dans ce contexte d’estimation
des paramétres d'un GLM, la d.d.p. jointe en question se formule a partir de la
fonction de vraisemblance [RF96| :

10gp(X|9m)) (3.17)

pr (01) o< exp ( BT

Cette d.d.p. est une distribution de Gibbs dont ’énergie est —log p(x |6,,,), T la
température et B la constante de Boltzmann. L’algorithme du recuit simulé consiste
a simuler la loi de probabilité de 6,, en faisant décroitre “lentement” la température
jusqu’a une valeur proche de 0. Si la décroissance de la température est réalisée de
maniére suffisamment lente, cette procédure revient a simuler une chaine de Markov
non-homogéne dont la loi de probabilité converge vers une distribution uniforme sur
les ensembles 6,,, qui donnent le maximum global de p(x |, ) et une probabilité nulle
en dehors. Le probléme de cette approche, c’est qu’il est difficile de régler de maniére
optimale la décroissance de la température. De ce fait, la plupart des personnes

S¢quivalente ici & Pestimation au sens du MV puisque le bruit est supposé gaussien.
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utilise les mémes schémas de décroissance comme par exemple une décroissance
exponentielle. C’est ce que nous avons fait dans [BAF06, AB07| (voir partie 3.2.2).
D’aprés le théoréme de Bayes, il est possible de considérer que p(x|6,,) o
(0 |x) & partir du moment ou p(x) est une constante du probléme (on ne tra-
vaille qu’avec une seule observation a la fois) et qu’on fait I’hypothése que p(6,,)
suit une loi uniforme®. D’aprés [RF96],
N—m
o] S5

0,,|x) x
N A Fa (e

(3.18)

Il est alors possible d’utiliser une dynamique de Métropolis-Hastings pour pou-
voir simuler une chaine de Markov sur 'espace de réalisation de ’ensemble des
paramétres possédant comme loi stationnaire pr (0,,) a T fixé. Soit 6\ € R I'état
courant de la chaine de Markov. La dynamique de Metropolis-Hastings est construite
de fagon & obtenir une chaine de Markov pp-réversible :

— A l'aide d’une transition q(Qﬁ,ﬁ), .) sur R?, dite “proposition de changement”, on
fait la proposition de passer de 0% vers 0% La proposition de changement
utilisée sur les cinétiques de VO, sera présentée partie 3.2.2.

— Le changement est accepté suivant la probabilité a(@ﬁ,?, 97(5)) = min {1, R} avec

_ pr(0))aolk) 05)
N pT(9%))q(9%),9£ﬁ))
0et 1, un~ Ugy. Siu<a(@f 0%, 05 = 6% Sinon, 65 = 65

L’algorithme du recuit simulé (SA pour “Simulated Annealing”) consiste donc
a répéter ces opérations en faisant décroitre progressivement la témpérature. Soit
MV les paramétres obtenus & la derniére itération de 'algorithme. L’estimation
de m peut alors étre réalisée en minimisant pg(m) (voir partie 2.2.4). Sachant que
—2logp (x|0MV) = 2N log oMY +C (a cause de I'hypothése gaussienne) avec C' une
constante pour N fixé,

. Ainsi, un tirage est réalisé suivant une loi uniforme entre

My, = argmin (2N log o + N7 loglog(N) (|6,,] + 1)) (3.19)

3.2.2 Application aux cinétiques de VO,

Rappelons que 6,, = {{am,r, em,r}r:L... m}. Afin d’adapter la définition du GLM

au modeéle des cinétiques de VO, (voir éq. 3.14), il faut poser :

- 81 = [1a 71] (Qm,l :Q)
— Pour 1 <7 <m, 0y, = {tdmr, Tr} €t & = [gr1, -, grn| valeurs obtenues
suivant le vecteur temps t = [t1, -+ ,ty] :

Osity < tdm,r
o _tk—tdm,r .
1 —exp S ) sity > td,,

Tm,

9rk = 7k:17"'aN‘

[’ensemble des paramétres du modéle de dimension m > 1 est donc, 0, =

{am,l, {amr, tdmr, T}y . m} sachant que le physiologiste veut savoir si le modéle

6 Attention ! p(6,,) est une loi a priori sur les paramétres & ne pas confondre avec pr(,,) définie
équation 3.17.
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FiG. 3.9 — Pourcentages de bonne estimation du nombre de composantes a N fixé
et a niveau de bruit variable. (a) Résultats sur les signaux simulés avec m = 2. (b)
Résultats sur les signaux simulés avec m = 3.
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asy agp  tdss T3 asz ldsz T3
Modéle 1 1550 860 17 23 340 150 &4
Modéle 2 1600 2200 14 21 600 75 500

TAB. 3.4 — Ensembles de paramétres utilisés pour comparer le recuit simulé et la
méthode GRG,.

le plus approprié correspond & m = 2 ou m = 3. Afin d’utiliser la dynamique
de Metropolis Hastings, la proposition de changement a été réalisée de la maniére
suivante : les décalages temporels tdgﬁ?r, r = 2,---,m, ont été tirés suivant des
lois uniformes indépendantes les unes des autres et les constantes de temps des
exponentielles, Ty(,ﬁ )T, r=2,---,m, suivant des lois uniformes pour les logarithmes’.
Pour plus de détails sur les bornes utilisées sur les différentes lois, il est possible
de consulter [AB07|. Pour avoir o) et calculer pT(G%)), il faut alors appliquer les
formules 3.16, 3.17 et 3.18. La température a été initialisée a Ty, = 0,1 pour finir

a Ty = 1e % en I = 1500000 itérations avec pour valeurs intermédiaires T; = o'Tp,

d’essais nous ont amené a déterminer ces valeurs sachant que I’algorithme tourne en
un temps raisonnable malgré le nombre d’itérations relativement élevé.

o = exp ) B a été choisi égal a Nfzm Bien entendu, un certain nombre

Afin de justifier la pertinence de la méthode d’estimation proposée, nous avons
réalisé une comparaison de performances, lorsque m = 3, avec une méthode par
descente de gradient, la méthode nommée “GRGy” qui est adaptée aux problémes
d’optimisation non linéaires avec contraintes et qui est reconnue pour étre assez
robuste face aux difficultés numériques pouvant apparaitre dans le probléme d’esti-
mation posé ici. Les résultats avec la méthode “GRG,” ont été obtenus en relancant 3
fois I’algorithme avec 3 ensembles de paramétres d’initialisation différents de maniére
a ce que les résultats d’estimation avec cette méthode ne soit pas trop influencés par
le choix d’un seul ensemble de parameétres a l’initialisation, le recuit simulé étant
quant a lui toujours initialisé de la méme maniére.

Quarante simulations de cinétiques de VO, correspondant a des transitions d’un
exercice a faible intensité vers un exercice a forte intensité, ont donc été générées a
un SNR autour de 20 dB suivant les deux principaux types d’évolution connus : une
deuxiéme composante retarde ’arrivée d’un état stable qui est néanmoins atteint
avant la fin de l'exercice (voir Fig. 3.8a - ler modéle dans le tableau 3.4), ou fait que
la cinétique de VO, croit jusqu’a la fin de Pexercice (voir Fig. 3.8b - 2éme modéle
dans le tableau 3.4).

A partir de tests statistiques sur les estimations®, les conclusions suivantes ont
pu étre obtenues :

— La méthode GRGy biaise de maniére significative les paramétres de la 1lére

0 si 7 < Vmin
p (T) = 1/(T log (Umax/vmin)) Sl Umin < 7 < Umax
0siT > Umax
8Calcul de biais d’estimation (ou justesse de I’estimation), de variances d’estimation (ou préci-
sion de l’estimation), intervalles de confiance & 95%, test de Student pour savoir si les biais sont
significatifs, comparaison de variances & ’aide d’un F-test, comparaison de biais & ’aide d’un test
de Student.

7
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exponentielle : td3 5 et 735.

— SA estime de fagon plus précise 1"offset” as 1, les parameétres de la lére expo-
nentielle ¢ds o et 73 5, et le coefficient et les paramétres de la 2éme exponentielle
azs, tdzs et 733.

— Les deux méthodes d’estimation biaisent I’estimation de ¢ds 3 et présentent une
imprécision importante sur ’estimation de 73 3. Cela est dii en grande partie
au fait que, pour le 2éme modéle, de nombreux ensembles de valeurs peuvent

as,3

convenir a partir du moment qu’ils produisent le méme rapport —=-.

La comparaison a aussi été réalisée sur des données “réelles” acquises sur 26
sujets pédalant sur ergométre effectuant une transition d’un effort a 80 W vers un
effort d’une intensité nécessitant 80% VOg,maX de chaque personne. Plus de 88% des
ensembles de paramétres estimés a 1’aide du recuit simulé ont permis d’obtenir une
variance d’erreur résiduelle 63, entre les données observées et le modele (voir éq.
3.16) plus faible que celle obtenue avec la méthode GRGs.

Tous ces résultats statistiques nous ont permis de conclure que 'implantation
proposée du recuit simulé permettait d’améliorer ’estimation des parameétres obte-
nue avec la méthode GRGy pour m = 3.

Aprés I'estimation & m fixé, notre étude s’est poursuivie sur l'estimation du
nombre de composantes exponentielles suivant le schéma suivant : les parameétres
pour m = 2 et m = 3 sont estimés a l'aide de I'implantation proposée du recuit
simulé; une fois les paramétres estimés, un IC (voir eq. 3.19) doit permettre de
choisir I'un des deux modéles. Des signaux simulés du type de ceux de la 1ére étude
ont donc été générés mais cette fois-ci en faisant varier m (m = 2 et m = 3) et en
faisant varier le SNR sachant que les physiologistes utilisent plutdot un coefficient
de variation qui est calculé de la maniére suivante : CV% = 100‘;:—’;. Plus CV%
augmente plus le SNR diminue. Nous avons ainsi travaillé sur 4 niveaux de Ccv%,
le nombre d’échantillons restant fixe.

Afin de valider expérimentalement le choix d’une valeur de (3, nous avons travaillé
a ( variable. Les figures 3.9a et 3.9b donnent respectivement les pourcentages de
bonne estimation de m pour les signaux simulés avec m = 2 et m = 3. Les traits
verticaux indiquent les résultats obtenus respectivement avec les critéres AIC ([ =
ﬁAlC)a BIC (5 = ﬁB[O)? % Brmin (5 = Bmin) et B (ﬁ = ﬁmax) (VOiI‘ eq. 2.21 et 222)
L’influence de (8 apparait clairement sur ces courbes : quand [ diminue, le critére
“sur-paramétrise” de plus en plus et on obtient alors m = 3 systématiquement pour
les signaux simulés avec m = 3 alors que pour les signaux simulés avec m = 2,
les erreurs sont de plus en plus nombreuses a partir d’une valeur de 3 légérement
inférieure & fBp;c quelque soit le niveau de bruit. Par contre, quand ( augmente,
c’est Deffet inverse qui se produit puisque le critére “sous-paramétrise” de plus en
plus : on obtient m = 2 systématiquement pour les signaux simulés & m = 2 alors
que pour les signaux simulés avec m = 3 les erreurs sont de plus en plus nombreuses
a partir d’une valeur de 3 légérement supérieure & (i, quelque soit le niveau de
bruit.

Pour la valeur de N utilisée, la plage de valeur de 3 comprise entre Sgrc et Bumin
donne un 100% de bonne estimation. Cette manipulation montre clairement U'intérét
d’utiliser le critére g afin d’apprendre le critére le plus approprié pour un probléme
d’estimation de modéles donné ce qui rejoint le propos du chapitre 2.
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Poursuivons maintenant les études menées sur les lois paramétrées mais cette
fois-ci avec les lois de mélange et dans un contexte d’imagerie (volumique et couleur).

3.3 Lois de mélange

Les lois de mélanges sont des modéles paramétrés qui ont été utilisés avec succés
dans de nombreux contextes applicatifs comme la classification [BCGO00], la recon-
naissance de forme |[LFJ08]|, la caractérisation du contenu couleur d’une image ou des
distributions d’attributs de textures [YA99, PFJ06], la segmentation d’images cou-
leur [YJYO06], I'indexation d’images couleur ou de video [HM00, CBGMO02]|, ... Une
loi de mélange d’une observation d’un échantillon de taille NV, supposée la réalisation
d’un processus i.i.d., est définie de la maniére suivante :

P(2y(0,) = Y mP(z,6,) (3.20)
r=1
ou m désigne ici le nombre de composantes du mélange de lois P(. |0,.),r =1, -+ ,m.

Le modéle paramétré associé se note alors 6, = {m,, Qr}re[u,m}] avec 0, les parameétres
de la loi P(.]6,) et m, sa probabilité a priori dans le mélange. De part 1’hypothése
d’indépendance :

P(z(0,) = [ [ P(xs10m) (3.21)

SEA

Il est préférable ici de mettre P plutot que f car les lois peuvent trés bien ne pas étre
absolument continue par rapport a une mesure donnée comme c’est le cas avec une
loi de Poisson (voir partie 3.3.1). Par contre, dés qu’il s’agira d’une loi absolument
continue, P sera remplacé par f.

Lorsqu’on cherche & estimer les paramétres de ce modéle, il apparait clairement
un nouveau probléme de choix de modeéle : trouver m, le nombre de composantes.
Ce point a fait 1'objet d’une vaste littérature a 'aide des ICs (voir par exemple
[BCG00, OAO07]), a 'aide de 'approche bayésienne et de la simulation (voir par
exemple [RG97|) et a I'aide d’algorithmes développés a partir de 1'algorithme EM
(Expectation-Maximization) [DLR77, M698, BCGO03|. L’algorithme EM est un al-
gorithme itératif qui permet d’obtenir une estimation au sens du MV lorsqu’il y a
des données manquantes. Dans cette partie, les données manquantes sont les don-
nées de classification des observations, c’est a dire qu’on ne sait pas a priori a quelle
composante du mélange chaque z, appartient. Au cours des travaux présentés par la
suite, il sera bien entendu question des ICs mais aussi des algorithmes EM et SEM
(Stochastic EM) [CD85] (voir Annexe A).

Il faut aussi rajouter qu’avec les lois de mélange, il se pose la question du choix
de la loi la plus appropriée pour décrire une donnée (ou obtenir un résultat de classi-
fication satisfaisant) ce qui apparait comme un autre probléme de choix de modéle.
Ces deux problémes seront abordés par la suite : dans le cadre des travaux de thése
de Samuel Burg?, une étude comparant les lois de mélange gaussiens et les lois de
mélange de Poisson a été réalisée sur des données 3-D simulées en lien avec I'ima-
gerie TEP (Tomographie par Emission de Positons) cérébrale, afin de justifier d’un

9meédecin ayant travaillé au CHU de Poitiers et travaillant actuellement au service de médecine
nucléaire de I’hopital Bichat.
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choix de modéle pour réaliser des segmentations sur des données réelles [BAV09).
Puis, une étude sur les lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles (MGMM :
Multidimensional Gaussian Mixture Model) et trois espaces couleur différents a été
menée afin d’identifier si un espace couleur était plus approprié qu’un autre lors-
qu’on veut utiliser les MGMM pour décrire la distribution des couleurs d’une image
couleur, ou la distribution des couleurs et leur répartition spatiale simultanément

[AQO9)].

3.3.1 Segmentation 3-D de TEP cérébrales

Imagerie TEP cérébrale volumique

L’imagerie TEP au 18FDG ([18F|-FluoroDéoxyGlucose) est une technique d’ima-
gerie fonctionnelle actuellement en plein développement, ayant fait la preuve de
son intérét clinique principalement en cancérologie. Actuellement, I'interprétation
des examens par le médecin se base d’abord sur une appréciation qualitative des
images. Cependant, ['obtention de statistiques descriptives quantitatives peut étre
également un outil précieux, par exemple lorsque 1’on souhaite évaluer 1’évolution
d’une pathologie sur deux examens réalisés chez un méme patient & des moments
différents, ou porter un jugement pronostique basé sur l'intensité de fixation du tra-
ceur au niveau d’une lésion donnée. Il s’agit alors d’effectuer des mesures sur des
régions ou volumes d’intérét (ROI pour “Region Of Interest”, ou VOI pour “Volume
Of Interest”) de I'image afin d’en extraire des valeurs numeériques et ainsi procéder
a une quantification absolue ou relative de la captation du traceur par I’organisme.

De ce fait, la délimitation de régions (en 2-D) ou volumes (en 3-D) d’intérét
est une étape capitale qui conditionne largement les résultats obtenus dans une dé-
marche d’évaluation quantitative de la fixation du traceur. Actuellement, les consoles
de traitement d’images disponibles en pratique clinique quotidienne en médecine nu-
cléaire ne proposent guére plus que la détermination supervisée de régions/volumes
d’intérét, effectuée par le médecin, qui joue alors le role d“expert”. La segmentation
des images est alors soumise aux aléas de la variabilité inter et intra-individuelle. Les
autres solutions disponibles se limitent souvent & des méthodes semi-automatiques
comme le tracé d'un “iso-contour adaptatif”, procédant & un simple seuillage au-
tomatique a niveau variable. En TEP au 18FDG, ce type de méthode peut étre
suffisant dans I’exploration de nombreux types de tumeurs, souvent hypermétabo-
liques de fagon franche, mais si le contraste est en général important entre les lésions
néoplasiques et les tissus physiologiques, ce n’est pas le cas lorsqu’il s’agit de I'ex-
ploration des tumeurs cérébrales : la substance grise cérébrale présente en effet une
fixation importante du traceur a I’état normal, ce qui peut géner la visualisation
de structures pathologiques peu hypermétaboliques, ou bien encore rendre difficile
la délimitation précise d'une lésion. Le rapport signal sur bruit présent dans les
images TEP est par ailleurs moins important que dans d’autres modalités d’image-
rie médicale, comme 'TRM!?, ce qui rend inutilisables les outils semi-automatiques

10T] faut noter qu’une étude a aussi été menée sur les IRMs 3-D & partir d’une méthode de
segmentation 3-D exploitant les ICs dans le cadre de la thése d’Anne-Sophie Capelle [CAFMFO01].
Des lois de mélange gaussiens permettaient de modéliser les échantillons. Cette méthode, étendue
aux modeéles AR 2-D, sera plus détaillée dans un contexte de segmentation non-supervisée d’images
texturées dans le prochain chapitre (voir partie 4.2.2).
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actuellement disponibles en pratique.

La proposition de nouveaux outils de segmentation est donc dans ce contexte
d’un intérét tout particulier. [L’étude concernant le choix d’une loi de mélange de
Poisson ou de Gauss est donc une étape préalable au développement d’un outil de
segmentation 3-D. Dans cette partie, nous verrons les résultats qu’il est possible
d’obtenir en réalisant une régularisation markovienne a partir des deux hypothéses.
Dans les deux cas, nous obtenons une segmentation qui peut-étre qualifiée de “bas-
niveau” dans le sens ot on obtient des régions statistiquement homogeénes. Ce travail
a été valorisé en conférence [BAV09| et est en cours de soumission en revue.

Une meilleure prise en compte de 'information géométrique et topologique dans
la modélisation de la solution offre des résultats encourageants dans le contexte d'une
méthode de segmentation cette fois-ci “haut-niveau” (voir partie 4.3), dans le sens
ot il est possible d’obtenir des ROIs constituées de plusieurs régions statistiquement
homogeénes. Ce travail est en cours de soumission [ABDA|.

Algorithme de segmentation

L’algorithme de segmentation 3-D des images TEP est juste rappelé. Les travaux
originaux en terme de segmentation d’images seront présentés dans le chapitre 4. Cet
algorithme se présente en deux étapes : une étape d’estimation des paramétres du
modele puis une étape d’estimation du champ de classes a I’aide d’une régularisation
markovienne [GG84, BLI1, Guy95|.

L’estimation des paramétres du modéle est réalisée a I’aide d’un algorithme SEM
(voir Annexe A.1), le but étant d’avoir un algorithme qui puisse a la fois étre rapide
et s’adapter a de nouvelles données sans avoir a faire un apprentissage préalable (la
variabilité des volumes cérébraux en TEP avec ou sans tumeur étant importante).
L’algorithme SEMmean (voir Annexe A.1) fournit 7, le nombre de composantes
estimées et 6, soit suivant I’hypothese qu’il s’agit de lois de Gauss, soit suivant ’hy-
pothése qu’il s’agit de lois de Poisson. A partir de cette estimation, une segmentation
peut étre obtenue en attribuant a chaque site, une composante du mélange.

A cet effet, le champ de classes y = {ys} ., est modélisé & I'aide d'un champ
de Markov connu sous le nom de modéle de Potts. L’espace d’état des classes est
Qs = [1,m] et celui du champ de classes, 2, = QY. Pour faire un résumé rapide, un
champ de Markov est construit a partir de la définition d’un systéme de voisinage
permettant de définir les probabilités conditionnelles suivantes (qui sont les exten-
sions au cas spatial du cas temporel - voir partie 2.2.3) : P (ys|y®) = P (ys|yv. ),
avec y° = y\ {ys} et yv, = {Ys},ev. 5 & Vs, Vs ensemble des sites voisins de s.

Rappelons que l'intérét de ’approche markovienne en image vient du fait qu’elle
permet de définir & la fois une loi globale et des lois conditionnelles “locales”. Ainsi,
suivant le théoréeme d’Hammersley-Clifford, un champ de Markov posséde une dis-
tribution de Gibbs (loi globale) [Guy95|, sous la condition que P (y) > 0 pour tout
y €y

P(y) o< exp (=U(y)) (3.22)

U désignant ’énergie. Le calcul de la constante de normalisation'!, nécessite a priori
le parcours de tout I'espace de réalisation, ce qui n’est pas toujours faisable, surtout

M qui est omise équation 3.22, contrairement & I’équation 3.17, afin de donner ’écriture générale
qui sera utilisée dans le cas des densités non normalisées.
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en image (€2, posséde un cardinal trés grand). Néanmoins, les algorithmes de type
Monte Carlo Markov Chain (MCMC) offrent la possibilité d’exploiter ces distribu-
tions de Gibbs sans avoir & calculer cette constante de normalisation. Cet aspect a
déja été abordé partie 3.2.1 avec la dynamique de Metropolis-Hastings et sera de
nouveau traité chapitre 4.

Pour les champs de Markov, I’énergie s’écrit sous la forme d’une somme de po-
tentiels d’interaction, V. :

Uly) =) Vely) (3.23)

ceC

ou C désigne I’ensemble des cliques ¢ avec ¢ C A, sous-ensembles de sites pouvant
étre un singleton {s} ou des ensembles de sites deux a deux voisins. Le cardinal de
c est appelé 'ordre de la clique. A partir de ces définitions, il vient pour le site s,
en utilisant les notations précédentes :

exp {_ ZCEC,SGC ‘/C(y(ys:T))}
Zleﬂm exp {_ ZCEC,SEC ‘/;(y(ys:l))}

Le modéle de Potts est défini classiquement en 2-D & partir d’un systéme de voi-
sinage 4-connexe ou 8-connexe. En 3-D, nous avons utilisé le voisinage 18-connexe
qui définit comme voisins les sites les plus proches d’un site donné dans les trois di-
rections. Il est basé sur des cliques d’ordre 2. Son terme d’énergie est proportionnel
au nombre de cliques contenant des sites attribués a deux classes différentes. Ainsi,
plus il y a aura de sites voisins associés a des classes différentes, plus la probabilité
du champ de classes sera faible. L’intérét principal du modéle de Potts en segmen-
tation d’image est donc qu’il permet d’obtenir des régions avec moins de trous et
qu’il assure une régularisation des frontiéres en pénalisant les sites voisins associés
a deux classes différentes. Les fonctions potentielles du modéle de Potts s’écrivent
localement, r € €y, :

P(Ys=rlyy,) = (3.24)

1
(2 (ys = 7“) =\ Z 1(yt7gr) + ﬁ Z 1(yt7ér) (325)

teVs teVs 2

avec A\, 'hyperparameétre permettant de moduler la pénalisation, 1(cona), la fonction
qui vaut 1 quand la condition est vérifiée, 0 sinon, et V;; = {t €A |s— t||; = j},
||s — t||, étant la distance euclidienne entre deux sites. Il faut noter que, pour le
modele de Markov défini par I’équation 3.25, V, = V1 U V5.

Pour pouvoir obtenir un champ de classes en cohérence avec les données obser-
vées, le critére du Maximum a Posteriori (MAP), issu de la théorie de la décision
[M698], s’écrit :

g =argmax P (y|r) = argmax P (x |y) P(y) (3.26)

yeﬂy yeﬂy

d’aprés le théoréme de Bayes et le fait que la probabilité de ’échantillon, P(x), est
une constante du probléme.

Rappelons que le but est d’associer une des composantes de la loi de mélange a
chaque site et que les échantillons de x sont supposés issus d’un processus i.i.d. ce
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éys> suivant 1’équation 3.20, P < éy>
pouvant étre soit une loi de Poisson, soit une loi de Gauss associée a la composante
ys du mélange, dont les paramétres ont été estimés a ’aide de I'algorithme SEM. De
ce fait, d’aprés les équations 3.24 et 3.25 :

qui permet d’écrire P (x|y) = [[,co P <x3

P <x3 ér> exp (—s(r))
ey P (|61 ) exp (—u(®)

P(Y,=rlrs,yv,) = (3.27)

Ces probabilités peuvent étre utilisées dans une méthode de type recuit simulé
[RC99] exploitant un échantillonneur de Gibbs afin d’obtenir une réalisation y maxi-
misant le critéere MAP. C’est 'approche choisie dans la partie 4.2.2. Pour les données
volumiques, nous avons préféré un algorithme plus rapide : 'algorithme “Iterative
Conditional Mode” (ICM). Cet algorithme consiste a parcourir les sites de I'image,
mais pas de maniére lexicographique [BL91|, et a attribuer a y, la classe qui maxi-
mise la probabilité conditionnelle de ’équation 3.27. Cet algorithme déterministe
converge rapidement, aprés quelques parcours complets du volume, mais il est for-

tement dépendant de D’initialisation, réalisée dans le cas présent a ’aide du critére
MV :

~

Ys v = argmax P(z4 |60, ),s € A (3.28)
res
Nous avons testé les performances de ’algorithme de segmentation 3-D sur des
données simulées en ne faisant pas de régularisation (procédure CA = 0), en faisant
croitre A de 0.25 a 1.75 par pas de 0.25 (procédure CA = 0.25) et en faisant croitre
A de 0.5 a 2.5 par pas de 0.5 (procédure CA = 0.5).

Mélange de Poisson ou mélange de Gauss ?

TAB. 3.5 — Statistiques obtenues sur les segmentations des cones tronqués pleins
(Moy. signifie “Moyennes” et Ec-T. signifie “Ecart-Types”).

Précision VPP VPN
Moy. | Ec-T. Moy. | Ec-T. Moy. | Ec-T.
Threshold 0.980 | 2.72e-4 0.980 | 7.46e-4 0.981 | 4.17e-4
Smoothing + Threshold 0.991 | 1.64e-4 0.995 | 4.35e-4 0.988 | 2.0le-4
Images - CA=0 0.970 | 6.78e-3 0.972 | 1.69e-2 0.970 | 7.94e-3
Arbitrary Gauss CA =0.25 0.966 | 1.18e-2 0.962 | 2.58e-2 0.971 | 2.18e-2
activity 100 CA=0.5 0.941 | 2.43e-2 0.929 | 5.44e-2 0.959 | 3.40e-2
CA=0 0.975 | 3.87e-3 0.980 | 6.62e-3 0.972 | 4.79e-3
Poisson CA =0.25 0.973 | 2.94e-3 0.980 | 5.06e-3 0.968 | 4.69e-3
CA=10.5 0.964 | 5.47e-3 0.963 | 1.10e-2 0.966 | 7.14e-3
Threshold 0.992 | 1.61e-4 0.994 | 2.78e-4 0.991 | 1.70e-4
Smoothing + Threshold 0.993 7.1e-5 0.999 | 1.86e-4 0.990 | 1.18e-4
Images - CA=0 0.981 | 8.05e-3 0.969 | 1.83e-2 0.992 | 3.39e-3
Arbitrary Gauss CA=0.25 0.968 | 1.64e-2 0.984 | 2.00e-2 0.961 | 3.11le-2
activity 1000 CA=0.5 0.951 | 2.00e-2 0.963 | 4.61e-2 0.950 | 3.14e-2
CA=0 0.990 | 1.44e-3 0.993 | 1.67e-3 0.988 | 1.60e-3
Poisson CA =0.25 0.989 | 1.24e-3 0.992 | 1.53e-3 0.987 | 1.39e-3
CA=0.5 0.987 | 7.28e-4 0.989 | 1.27e-3 0.986 | 1.11e-3

Afin de répondre a cette question du choix de loi de mélange, nous avons réalisé
des images simulées avec vérité de terrain. De plus, histoire de montrer l'intérét
d’utiliser de maniére plus générale une segmentation exploitant les lois de mélange,
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(a) Image bruitée et image originale (cas du cone tronqué “creux”)
visualisées soit avec une table de couleurs soit en niveaux de gris.

rvvvvyrr®

Gauss 0.00 Gauss 0.25 Gauss 0.50

® ®

Smooth+Thresh Poisson 0.00 Poisson 0.25 Poisson 0.50

(b) Résultats de segmentation.

FiG. 3.10 — Exemple d'image simulée avec des résultats de segmentation obtenus
avec les différentes méthodes testées.

des segmentations a 1’aide d’outils “basiques”'? comme un seuillage ou un seuillage

réalisé aprés un lissage gaussien ont aussi été effectuées.

Deux types d’images simulées ont été proposés & partir de quatre objets :

— deux cones tronqués dit “plein” (ne contenant qu’un seul niveau d’intensité)
d’intensités respectives 100 et 1000 pour chaque voxel des cones,

— deux cones tronqués dit “creux” contenant deux niveaux d’intensité, le niveau
d’intensité a l'intérieur étant plus faible, d’intensités respectives 100 et 50 a
lintérieur, puis 1000 et 500 a l'intérieur (voir Fig. 3.10a colonne de droite).

Afin de simuler des volumes TEP reconstruits, nous avons rajouté un bruit de

Poisson avec erreur de diffusion gaussienne et un lissage a I'aide d’une fenétre gaus-
sienne pour simuler I'effet de volume partiel (voir 3.10a colonne de gauche pour un
exemple de cone tronqué creux bruité). Pour chaque objet, 10 réalisations d’images
bruitées ont ainsi été réalisées. Comme dans I’étude proposée partie 3.1.2, des sta-
tistiques ont été utilisées afin de comparer les différentes méthodes de segmentation.
Dans le cas des cones tronqués pleins, les meilleurs résultats en terme de pré-
cision, de valeur prédictive positive (VPP) et de valeur prédictive négative (VPN)
ont été calculées (voir Tab. 3.5). Pour les méthodes par seuillage, ces résultats ont

I2pganmoins utilisés en routine clinique par les médecins.
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TAB. 3.6 — Moyennes des coefficients de corrélation croisée normalisés (NCCC pour
“Normalized Cross Correlation Coefficients”) calculées a partir des segmentations sur
les cones tronqués creux.

[ Arbitrary activity [[ 100 | 1000 |
Window 0.441 | 0.534
Smoothing + Window 0.505 | 0.524
CA=0 0.424 | 0.503

Gauss CA=0.25 0.481 | 0.492
CA=0.5 0.484 | 0.516

CA=0 0.430 | 0.521
Poisson CA=0.25 0.482 | 0.534
CA=0.5 0.531 | 0.533

été obtenus en faisant varier un seuil et en utilisant la vérité de terrain. Pour les
méthodes par lois de mélange, le seuil a été appliqué sur les classes ordonnées suivant
leurs valeurs moyennes afin de regrouper les régions et différencier le fond de ’objet.
L’application d’un seuillage aprés un lissage gaussien est la méthode qui fournit les
meilleurs résultats avec les plus faibles variations mais il ne faut pas oublier qu’il
s’agit ici de résultats “idéaux” qui ne reflétent pas I'inconvénient majeur de cette ap-
proche supervisée fortement dépendante de I'utilisateur. Ces résultats peuvent donc
servir de références pour les méthodes par lois de mélange. Ainsi, si on compare
maintenant les segmentations par lois de mélange de Gauss et de Poisson, les résul-
tats obtenus avec les lois de mélange de Poisson sont les meilleurs avec une stabilité
qui augmente lorsqu’on augmente la régularisation spatiale.

Dans le cas des cones tronqués creux, nous avons utilisé une autre statistique
plus adaptée a la géométrie des régions et au fait que nous avons maintenant trois
niveaux au lieu de deux : le coefficient de corrélation croisée normalisé (NCCC pour
“Normalized Cross Correlation Coefficients” - voir Tab. 3.6) de valeur comprise entre
-1 et +1. Un “-1” signifie une segmentation totalement fausse : chaque voxel du cone
est classifié comme s’il appartenait au fond et chaque voxel du fond est classifié
comme faisant partie de 1’objet. Un “0” signifie que la classification fond / objet est
aléatoire. Un “41” signifie une segmentation exacte des voxels. Pour les méthodes
par seuillage, il faut maintenant appliquer deux seuils ce qui rend I'opération encore
plus difficile pour un opérateur dans un contexte supervisé. Il en est de méme pour
les lois de mélange pour pouvoir trouver les deux zones du cone creux. Dans la
table 3.6, I'intérét de faire un lissage gaussien avant ’opération de seuillage apparait
surtout dans le cas des volumes de faibles intensités (colonne “1007). Cette fois-ci les
meilleurs résultats de segmentation ont été obtenus a l’aide des lois de mélange de
Poisson qui dépassent a nouveau ceux obtenus a l'aide des lois de mélange de Gauss.
De plus, la régularisation spatiale permet d’améliorer nettement les résultats.

Ces résultats sur images simulées montrent bien l'intérét d’utiliser les lois de
meélange. Nous nous sommes appuyés sur ceux-ci pour mener une étude sur des
données réelles.

Données réelles

Afin de valider sur des données réelles les segmentations & l’aide des lois de
mélange de Poisson, une étude sur 30 volumes TEP contenant des tumeurs cérébrales
a été réalisée. Trois médecins ont évalué visuellement les grades des tumeurs selon
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Fic. 3.11 — Segmentation d’un demi-cerveau sain. Au niveau de chaque ligne, de
gauche a droite : coupe coronale, coupe sagittale et coupe transversale. 1°¢ ligne :
intensités en niveaux de gris. 2°™¢ ligne : intensités avec une table de couleur “irré-
guliére” pour amplifier visuellement le bruit. 3™ ligne : segmentation sans régula-
risation. 4°™¢ ligne : segmentation en augmentant A de 0,5 & 5 par pas de 0,5. 5°™¢
ligne : segmentation en augmentant A de 2 a 20 par pas de 2.
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une échelle semi quantitative de 6 niveaux pour chaque patient, une heure aprés
injection du produit radioactif et cinq heures aprés injection du produit radioactif
comme cela est fait en routine clinique. Un médecin a utilisé les volumes segmentés
a I'aide des lois de mélange pour créer des ROT 3-D & I'aide du logiciel MRIcro'? en
regroupant des régions. Les segmentations ont été réalisées soit sur des sous-volumes
sphériques autour des zones tumorales (voir Fig. 4.12a et b) soit sur des hémi-
cerveaux sains (voir Fig. 3.11) afin de pouvoir obtenir des statistiques descriptives
sur les tissus pathologiques et sur les tissus sains : matiére grise (GM pour “Gray
Matter”) et matiére blanche (WM pour “White Matter”). L’algorithme SEM (voir
Annexe A) a été configuré de la maniére suivante : le seuil de suppression d’une classe

a été fixe & T = 0.02 et M = min (50, g) Les segmentations ont été obtenues

sans régularisation et avec 'algorithme ICM (voir partie 3.3.1) suivant deux schémas
différents d’incrémentation de X : A augmente de 0,5 a 5 par pas de 0,5 et A\ augmente
de 2 a 20 par pas de 2. La figure 3.11 montre les différents résultats de segmentation
obtenus avec les différentes versions de 1’algorithme ICM.

TAB. 3.7 — Statistiques descriptives (niveau moyen + écart-type) des ROI réalisées
aprés segmentation a ’aide des lois de mélange de Poisson. Les tissus tumoraux sont
de trois types : gliome de bas grade (Low-G G), gliome de haut grade (High-G G),
autres tumeurs de haut grade (OT High-G) qui sont le plus souvent des lymphomes
et des métastases de tumeurs solides.

une heure cinq heures
apres injection apres injection
Tissus sains

GM 1,00 £0 1,00 £0

WM 0,42 40,09 0,41 £0,07
Tissus tumoraux

Low-G G 0,44 40,10 0,41 £0,11
High-G G 1,06 +0,48 1,43 £0,74
OT High-G 1,24 40,29 1,71 £0,56

Des statistiques descriptives sur les tissus sains et les tissus tumoraux ont été
calculées a partir des ROI 3-D (voir Tab. 3.7) ce qui n’avait pas vraiment été réalisé
précédemment dans la littérature sur les volumes TEP ou en général une coupe (ou
un nombre trés restreint de coupes) est exploité a cet effet. Ces statistiques montrent
bien I’évolution existante des intensités entre les acquisitions prises une heure et cinq
heures apreés injection.

Comme les niveaux de la GM sont trés différents d’un volume & un autre (7659
+ 2576), toutes les valeurs des ROI ont été normalisées par rapport a la GM (voir
Tab. 3.7 et 3.8) ou a la WM (voir Tab. 3.8). La table 3.8 permet de comparer le
diagnostic réalisé visuellement et numériquement & partir des valeurs apparaissant
dans les ROI 3-D suivant la précision, la sensibilité et la spécificité (voir partie 3.1.2).
Ces résultats montrent que les tumeurs cérébrales peuvent étre caractérisées sur les
images acquises a une heure ou sur les images acquises a cinq heures que ce soit a
I’aide de 'analyse visuelle et numérique ce qui est un résultat trés encourageant.

Bhttp ://www.sph.sc.edu/comd/rorden/mricro.html
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TaB. 3.8 — Statistiques sur l'analyse visuelle et numérique, cette derniére étant
obtenue a partir de ROI 3-D, pour les acquisitions une heure et cinq heures aprés
injection, avec pour objectif de différencier les tumeurs de bas grade et de haut
grade. T/G-R : rapport tumeur sur GM ; T/W-R : rapport tumeur sur WM ; T/G-
ret. ind. : indice de rétention tumeur sur GM; T/W-ret. ind. : indice de rétention
tumeur sur WM.)

H Cut-off Précision Sens. Spec.

Analyse visuelle

Une heure aprés injection 4 0.94 0.95 0.93
Cing heures aprés injection 4 0.97 0.97 0.93
Analyse numérique

T/G-R une heure 0.580 1.00 1.00  1.00
T/G-R cing heures 0.629 1.00 1.00  1.00
T/G-ret. ind. 0.022 0.97 0.96  1.00
T/W-R une heure 1.307 0.97 1.00  0.80
T/W-R cinq heures 1.513 1.00 1.00  1.00
T/W-ret. ind. -0.001 0.97 1.00  0.80

Nous avons donc poursuivi la mise au point d’une méthode automatique de
segmentation des volumes TEP en tentant de réaliser de maniére automatique ’ag-
grégation des régions associées a une ROI. Ce travail sera exposé partie 4.3.

Pour finir ce chapitre, voici une deuxiéme étude menée avec les lois de mélange.

3.3.2 Un espace couleur mieux adapté?

Classiquement, les espaces couleur sont des espaces vectoriels a 3 dimensions
(voir Annexe B). L’hypothése de départ sera dans cette partie qu'une image couleur
peut étre vue comme la réalisation d’'un processus aléatoire 2-D vectoriel i.i.d. : x =
{xs},en et laloi de chaque X, est une loi de mélange gaussienne multidimensionnelle
(une MGMM). Rappelons que le cardinal d'une MGMM de modéle paramétré 6,,,

dans un espace de dimension p, est : K,,, = m <p + I@) +m — 1.

Ces dix derniéres années, de nombreux articles abordent des problémes en lien
avec le traitement des images couleur a l'aide des MGMMs (voir par exemple
[HM00, CBGMO02, YJY06]. L’influence de 'espace couleur sur les modéles obtenus
a été peu étudié. Evidemment, face a certains problémes trés spécifiques, 'usage de
certains plans couleur s’impose de fait [YA99]. De plus, des ICs ont été proposés spé-
cifiquement dans le contexte des lois de mélange (voir par exemple [Boz93, BCG00,
WYC03|).

Dans [AQO09], 'objectif était de répondre a deux questions face aux problémes
d’une part de la représentation de la distribution multivariée des couleurs et d’autre
part de la description du contenu de l'image couleur : lorsqu’on travaille avec les
MGMM, I'espace couleur choisi a-t-il réellemment une influence et existe-il un IC,
parmi les ICs existants, a recommander lorsqu’on veut choisir le nombre de compo-
santes du mélange ?
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Il n’était pas possible de tester tous les espaces couleur existants aujourd’hui'?.
Il a donc été choisi ’espace RGB car il constitue un espace de référence, un espace
issu d’une transformation linéaire, YC1C2 ( étape intermédiaire dans ’obtention
de 'espace THLS voir Annexe B.3), et un espace issu d’une transformation non-
linéaire, I’espace L*a*b* (voir Annexe B.2). Ces deux derniers espaces possédent une
composante pour l'intensité lumineuse (Y ou L*) et deux composantes chromatiques.

ICs et lois de mélange

Dans le contexte des lois de mélange, des ICs contenant plus que les deux termes
usuels de vraisemblance et de pénalité (voir la forme générale des ICs donnée équa-
tion 2.2) ont été proposés. Dans [AQO09|, un choix de trois critéres a été fait dans
le but de les comparer aux critéres AIC, BIC et g . (voir Chap. 2) dont la forme
dans le cas des MGMM est (p = 3 pour les images couleur) :

— pour I"Information Complexity criterion” (ICOMP) [Boz93| :

[COMP(m) = —2log (f (;p ’9’”))
m (Lge(s, erE Lir(3,)2 f:&gii
m <p+p<p2+1>) « log (zrl(mt S+ gtrED+ (SN2 EL, 62 )) (3.26)

m(p+p(p;1))
-1 ((p +2) 3 log Dt

S 1og<frrN>) ~ ™ Jog(2N)
r=1

— pour 1"Integrated Completed Likelihood” (ICL) criterion [BCGO00| qui s’écrit
comme BIC avec un terme supplémentaire proportionnel a I’entropie du champ
de classification :

ICL(m) = —21log <f <x )em» +log (N) K, — 2 ﬁjlogf (xs10,)  (3.30)

avec 7'y le composant attribué au site s.
— pour le critére “Minimum Message Length” (MML) proposé dans [FJ02] et
utilisé dans un contexte applicatif dans [WYCO03] :

MML(K) = —2log <f (x ‘em» + (p + ”(p—;”) 5 log(N#,)
£ (1+10g ) -

(3.31)

Par la suite, les criteres AIC, BIC, @g,. , [COMP,ICL et M M L seront exploités
pour déterminer sur des images couleur un nombre optimal de composantes et une
discussion sera proposée autour du pouvoir de représentation des différents modéles
obtenus.

ICs et espaces couleur

La transformation entre RGB et YC1C2 est linéaire. Ainsi, si X est un vecteur
aléatoire dans RGB, un vecteur aléatoire dans YC1C2, noté Y, s’exprimera donc
Y = AX d’aprés I’équation B.6. Par la formule classique du changement de variable

Yyoir http ://www.couleur.org/
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qui s’exprime dans le cas présent f (y) = f(A~ly) /|det A|, il est possible d’expri-
mer une relation entre le terme de vraisemblance du modéle dans YC1C2 et celui
dans RGB :

log (HseSf (ys Z Cm))) -
N log <m) + log <H865 f <A*1y ‘ég()l(ﬂ/RGB)))

(3.32)

avec 08 “19?) Pestimation au sens MV de I'ensemble des paramétres dans YC1C2 et
oL clez/ RGB), le méme ensemble de paramétres mais exprimé dans ’espace RGB.

L’équation 3.32 permet de penser que la minimisation d’'un IC dans RGB et dans
YC1C2 devrait mener a ’estimation d’'un méme nombre de composantes dans les
deux espaces vu que les termes de vraisemblance sont égaux a une constante prés
pour N donné.

La transformation entre RGB et L*a*b* est non linéaire. Vu sa complexité (voir
Annexe B.2), il n’a pas été possible d’exprimer une relation du type de celle donnée
equation 3.32. La comparaison en terme d’estimation du nombre de composantes
avec les autres espaces a donc été faite uniquement sur la base des simulations
fournies dans la partie suivante.

Etude des trois espaces couleur

Huit images ont été utilisées pour mener a bien cette étude (voir Fig. 3.12). Elles
ont été choisies pour leur contenu varié; elles sont classiquement exploitées pour
évaluer des méthodes de compression. Comme il s’agissait de comparer au mieux
des modeéles, il fallait essayer pour chaque valeur m du MGMM d’estimer au mieux
les paramétres du modéle. Dans un tel contexte, il a été préféré ’algorithme EM
(voir Annexe A.2) a ’algorithme SEMmean utilisé sur les volumes TEP (voir Annexe
A.1). Néanmoins, 'algorithme SEMmean est gardé pour initialiser ’algorithme EM.
Il s’agit donc d’une procédure SEMmean-EM. L’algorithme SEMmean est relancé
systématiquement 5 fois, le modéle estimé possédant la plus forte log-vraisemblance
sert d’initialisation a 1’algorithme EM. Pour chaque image et pour chaque valeur de
m, la procédure d’estimation SEMmean-EM est relancée 10 fois.

Dans [AQO09], des valeurs de log-vraisemblance estimées sur différentes images et
différents espaces sont montrées sur des courbes pour m variant de 2 a 40. Il est pos-
sible de remarquer sur les courbes de log-vraisemblance des instabilités numériques
particuliérement pour I'espace YC1C2 lorsque m > 23. Il est certain qu’une plus
mauvaise estimation des paramétres du modéle est susceptible d’apporter de moins
bons résultats par la suite. Globalement, la propriété de I’équation 3.32 a pu étre
en grande partie vérifiée!® et les courbes d’estimations dans I'espace L*a*b* appa-
raissent les plus stables. Passons maintenant a la partie concernant la comparaison
entre les ICs.

Les pénalisations des critéres ICOMP et AIC donnent des valeurs comparables et
par ordre croissant, on obtient les pénalisation des critéres MML, BIC, ¢g_ .., ICL et
©pmae (vOIr Fig. 3.13). Les résultats avec g, .. ne sont pas donné car m = 2 avec ce
critére. Si on observe la courbe de la pénalisation du critére ICL, celle-ci parait plus

150On n’a sans doute pas égalité entre le nombre de composantes estimé dans RGB et YC1C2 &
cause des erreurs d’estimation des paramétres des modéles.
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AIC BIC
RGB [ L*¥a*b* | YCIC2 || RGB | L¥a*b* | YCIC2
Tmage 1 || 39 | 39 38 37 | 39 38

Image 2 > 40 > 40 37 > 40 > 40 37
Image 3 > 40 > 40 39 > 40 > 40 39

Image 4 39 > 40 39 39 > 40 39
Image 5 39 > 40 39 39 > 40 39
Image 6 > 40 39 36 > 40 39 36
Image 7 38 > 40 39 38 > 40 39
Image 8 39 39 > 40 39 39 > 40
Minimum 38 39 36 37 39 36

Maximum || > 40 > 40 > 40 > 40 > 40 > 40
Moyenne || 39.25 | 39.625 | 38.375 || 38.75 | 38.875 38.25

TAB. 3.9 — m obtenu avec AIC et BIC

(p@min ICL

RGB ‘ L*a*b* ‘ YC1C2 || RGB ‘ L*a*b* ‘ YC1C2
Image 1 28 32 23 13 14 12
Image 2 > 40 > 40 37 30 20 20
Image 3 > 40 > 40 39 36 39 39
Image 4 39 36 39 31 39 31
Image 5 39 36 39 39 36 39
Image 6 > 40 39 36 > 40 39 36
Image 7 38 39 39 38 38 36
Image 8 39 39 > 40 39 39 > 40
Minimum 28 32 23 13 14 12
Maximum > 40 > 40 > 40 > 40 39 > 40
Moyenne || 37.875 | 37.625 36.5 33.25 33 31.625

TAB. 3.10 — m obtenu avec ¢g_, et ICL

perturbée. Cela est dit au fait qu’elle est calculée a partir des paramétres estimés
pour chaque valeur de m contrairement aux autres critéres. Il faut noter qu’il eut
été possible de trouver une valeur de 5 comprise entre Gpin et Gmax qui aurait donné
une courbe de pénalisation linéaire se rapprochant de celle du critére ICL. Pour finir
les tableaux 3.9 et 3.10 résument les estimations de m pour les critéres principaux
de I'étude, ICOMP et MML donnant & peu prés les mémes résultats que AIC et
BIC respectivement. Il faut noter que les résultats moyens sont trés proches pour
AIC, BIC et ¢g_,, et I'observation des tableaux indique qu’il eut fallu aller au dela
de m = 40, ce qui était compliqué d’'une part au regard des instabilités numériques
constatées et d’autre part du temps de calcul important méme s’il n’y avait que 8
images. Le critére ICL choisit logiquement des modéles avec moins de composantes
avec de grandes variations entre les images.

Maintenant, regardons les résultats en termes d’analyse d’images. Pour les images
naturelles, il n’existe pas bien entendu une vérité de terrain. De ce fait, comme dans
[AO03|, des procédures d’évaluation par synthése d’images ont été mises en place.
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Ainsi, si on considére la procédure de classification des sites qui consiste a attribuer
a chaque site le composant qui maximise la probabilité de x4 (voir équation 3.28),
il est possible d’envisager deux procédures de synthése d’images :

— par tirage aléatoire (1°® méthode) : pour chaque site s, tirer un échantillon issu
de la gaussienne associée a la composante y; prv (voir éq. 3.28 et [RF96, AQ09)
pour la simulation des échantillons d’une gaussienne multidimensionnelle),

— en attribuant a chaque site s, la valeur moyenne de la composante i, (2°™
méthode).

Des exemples d’images de synthése sont fournis figure 3.15 sur lesquelles il est
possible d’observer des différences d’un espace couleur & un autre. La 1¢® méthode
permet de calculer une distance entre les histogrammes et donc d’évaluer les modéles
en terme de représentation de la distribution des couleurs. La 2°™® méthode permet
de calculer une distance psychovisuelle en calculant la distance moyenne sur tous les
sites de la distance A Fyyo entre couleurs (voir Annexe B.2.2).

Concernant la 1¢® méthode de synthése, et sans trop donner de détails, les dis-
tances “histogrammes” ont été calculées a I’aide de la norme [y des écarts entre les
probabilités estimées et en réalisant une moyenne pour chaque modéle sur 20 réali-
sations'®. Un découpage régulier de chaque axe a été réalisé en prenant un nombre
d’intervalles variable : 8, 16, 32 et 64. Les mémes conclusions peuvent étre faites
quelque soit le nombre d’intervalles utilisé a partir des courbes de rapport entre les
distances “intra-classe” et “inter-classe”, une classe désignant ici une image (voir Fig.
3.14a et [AQO9| pour plus de détails). Globalement, pour les trois espaces couleur,
on observe une décroissance de ce rapport qui montre le pouvoir de discrimination
des modéles obtenus a partir des distributions des couleurs. Cependant la décrois-
sance devient nettement moins importante, voire inexistante, pour des valeurs de m
comprises entre 25 et 30. L*a*b* semble apporter une meilleure discrimation que
les autres espaces. La différence entre RGB et YC1C2 lorsque m devient grand peut
étre diie aux problémes d’estimation rencontrés avec YC1C2 vu que pour des valeurs
de m faibles, les deux courbes sont similaires.

Concernant la 2°™¢ méthode de synthése, il peut étre fait a peu prés les mémes
remarques sauf que cette fois-ci, RGB et L*a*b* donnent des courbes similaires et
que la décroissance, bien que s’infléchissant, se poursuit jusqu’a m = 40. On aurait
donc envie d’aller au-dela de cette limite.

Pour conclure cette étude, il peut étre recommandé de travailler avec 1’espace
L*a*b* car la méthode d’estimation a présenté peu d’instabilités numériques pour
des valeurs de m grandes et elle donne les meilleurs résultats sur les distances calcu-
lées & partir des histogrammes. Maintenant, concernant les ICs, le critére ICL peut
étre conseillé si on veut se contenter de représenter la distribution des couleurs. Dans
ce contexte, une étude pourrait d’ailleurs étre menée en faisant varier § entre S,
et Omax afin de déterminer de maniére empirique une valeur de 3 adaptée pour le
critére pg.

Par contre, pour représenter 'image couleur dans son ensemble, le critére qui
semble le plus approprié est ¢g . du fait qu’il choisit des nombres de composantes
plutot inférieurs a 40, ce qui semblait étre la limite supérieure qu’il était possible
d’atteindre avec la procédure d’estimation utilisée, pour les trois espaces couleur.

161 information de Kullback (voir éq. 2.6), qui est asymétrique, aurait pu étre utilisée. Elle aurait
peut-étre apporté un éclairage différent des distances classiques de part son asymétrie.



(c) Image 3 - 366 x 245 (d) Image 4 - 370 x 238

(e) Image 5 - 380 x 253

FR), | _—

(g) Image 7 - 379 x 252 (h) Image 8 - 379 x 253

FiG. 3.12 — Images originales
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IMG1 - RGB - Pénalisations
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(b) Valeurs des critéres

(a) Pénalisations

F1G. 3.13 — Pénalisations et valeurs des différents critéres (ICOMP, AIC, MML,
BIC, ¢g,.., ICL) en fonction du nombre de composantes m (de 2 & 40) pour I'image

1 et 'espace RGB.

Distances "Histogramme"

- 16 - Ratio

— RGB

£ YC1C2

(a) Distances “histogramme”

Distances DeltaECIE2000 - Ratio

(b) Distances A Fao

F1G. 3.14 — Rapports des distances “intra-classe” et “inter-classe” pour les trois es-

paces couleur : RGB, YC1C2 et L*a*b*.
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Image originale

(a) Image 8 - RGB - 1% méthode

(¢) Image 8 - YC1C2 - 1°"® méthode

(e) Image 8 - L*a*b* - 1%® méthode  (f) Image 8 - L*a*b* - 2°m® méthode

FiG. 3.15 — Exemples d’images synthétisées avec la 1°® méthode (a, ¢ et e) et la
2¢me methode (b, d et f) pour 'image 8 avec différents espaces couleur et en utilisant
une MGMM a 15 composantes : 1°¢ ligne, RGB, 2°™¢ ligne, YC1C2, et 3°™¢ ligne,
L*a*b*.
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Chapitre 4

Description de structures spatiales

En analyse d’images, la caractérisation de textures [Har79, Gag83| et la segmen-
tation d’images texturées [BLI1]| sont des thémes de recherche qui ont été étudiés de
maniére considérable ces trentes derniéres années. Dans un contexte probabiliste et
statistique, la segmentation peut d’ailleurs étre vue comme une méthode de classifi-
cation prenant en compte I'information spatiale, ce qui la différencie d’une approche
de classification statistique sur des données quelconques.

Des travaux peuvent étre menés d’une part pour décrire les observations, ce qui
peut faire appel a la caractérisation de processus (voir par exemple partie 2.3.1),
et d’autre part pour contraindre la solution obtenue a I’aide d’une réalisation par-
ticuliére du champ de classes (voir partie 3.3.1). Il faut noter que les deux termes
du critére MAP (voir éq. 3.26) montrent bien les deux principaux axes de recherche
en modélisation en lien avec la segmentation par une approche probabiliste : un
terme associé a la description des données auquel est ajouté un terme en lien avec
la description du champ de classes dit de régularisation. Bien entendu, la méthode
d’optimisation du critére dans un contexte non-supervisé ou supervisé constitue un
troisiéme axe de recherche.

Dans ce qui suit, il est d’abord présenté des travaux, réalisés durant la thése
d’'ITmtnan Qazi [Qaz10| pour la partie couleur, qui sont dans la continuité de re-
cherches abordées dans [Ala98| (voir partie 4.1) : la caractérisation de textures cou-
leur par prédiction linéaire 2-D vectorielle, suivi de son exploitation en segmentation
supervisée d’images texturées couleur et enfin 'amélioration de la méthode de seg-
mentation d’images texturées en niveaux de gris exploitant les quatre supports de
prédiction QPi, i = 1,2, 3 et 4, (voir éq. 2.23) en la rendant non-supervisée en ce qui
concerne le nombre de textures et 'ordre du support de prédiction associé a chaque
modeéle servant a décrire une texture. Une nouvelle comparaison d’ICs a d’ailleurs
été réalisée dans ce contexte.

Les champs de classes obtenus a 1’aide du modeéle de Potts sont certes régularisés
mais ils ne permettent pas d’obtenir une solution satisfaisante lorsqu’il faut trouver
des structures particuliéres dans les images ou les volumes [Des04|. Ainsi, il peut
étre envisagé d’introduire des contraintes en lien avec la géométrie et la topologie
du champ des régions dans les modéles stochastiques utilisés [MWO98|. Les distri-
butions de Gibbs dont I’énergie est la somme de potentiels représentent des outils
adaptés a l'introduction d’informations diverses et variées sur la solution & obtenir.
En troisiéme partie de ce chapitre (voir partie 4.3), des travaux en rapport avec ces
considérations, effectués durant la thése de Samuel Burg, seront présentés. Ils ont

67
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été réalisés en exploitant une structure de donnée qui permet de décrire a priori
toutes les propriétés géométriques et topologiques d’un champ de régions : les cartes
topologiques [Dam01] (voir partie 4.3.2).

4.1 Prédiction linéaire 2-D vectorielle complexe

Au cours du chapitre précédent, une 1¢¢ étude sur les espaces couleur a été
réalisée a l'aide des lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles (voir partie
3.3.2), avec 'hypothése que les vecteurs aléatoires associés a I'image étaient indé-
pendants. Nous abordons maintenant la description de la structure spatiale d’une
zone d’une image colorée pour laquelle 'hypothése de stationnarité au moins jusqu’a
I’ordre deux statistique peut étre supposée. [L’image couleur posséde plusieurs plans
en lien avec les différents canaux qui la constituent (voir Annexe B). Ainsi, 'analyse
spectrale d'une zone stationnaire d’'une image RGB peut étre réalisée a l'aide de la
prédiction linéaire 2-D vectorielle [ES87|. Cela dit, cette approche peut étre critiquée
dans le sens ot les trois canaux RGB sont souvent fortement corrélés et une analyse
spectrale fait apparaitre trois DSP associées aux trois fonctions d’autocorrélation
2-D et trois DSP associées aux trois fonctions d’intercorrélation entre plans pris
deux a deux (voir éq. 4.11). Si on considére maintenant les espaces couleur faisant
apparaitre une séparation entre l'intensité lumineuse et la partie chromatique, une
analyse spectrale sur un plan réel (intensité lumineuse) et un plan complexe (partie
chromatique) peut alors étre réalisée. C’est ce qui a été proposé dans [QABFM10]
a 'aide cette fois-ci de la prédiction linéaire 2-D vectorielle complexe étudiée dans
le contexte de la thése d’Imtnan Qazi [Qaz10|. Une analyse spectrale d’'une zone
colorée est alors obtenue a ’aide de deux DSP associées a chaque plan (ou canal) et
une DSP associée a la fonction d’intercorrélation des deux canaux. Non seulement,
I’analyse spectrale est simplifiée mais les transformations vers ces espaces couleur
ont aussi pour objectif de séparer les informations contenues dans les canaux de
I’espace RGB ce qui est intéressant d'un point de vue de la caractérisation. Dans ce
qui suit, les éléments théoriques et les principaux résultats de cette approche seront
présentés.

4.1.1 Analyse spectrale 2-D multicanale et espaces couleur

Les modeles de prédiction linéaire 2-D vectorielle complexe possédent la méme
définition que celle exprimée équation 2.7 a ceci prés qu’il s’agit maintenant de
vecteurs aléatoires a valeur dans CP, que les sites sont des couples d’entiers (voir
partie 2.3.1) et que les coefficients scalaires sont maintenant des matrices p x p de
valeurs complexes. Les supports de prédiction utilisés dans cette partie pourront étre
des supports causaux, QP ou DPNS (voir éq. 2.23 et 2.24) ou le support non-causal
(voir éq. 4.5 et Fig. 4.1).

La DSP n’est plus une fonction de R? dans R (voir éq. 2.26) mais une matrice
de fonctions de R? dans R ce qui est en fin de compte la forme la plus générale, la
définition donnée précédemment n’en étant qu’un cas particulier lorsque p =1 :

Sx,=A,'Sp, AP (4.1)
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+ Support NC d'ordre 3

o Site courant

FiG. 4.1 — Support non-causal d’ordre m = 3.

avec Sg,, la DSP matricielle de Pexcitation, A la matrice adjointe de A, qui
s’'écrit :
A, =14 A exp(—j2r(v,r)) (4.2)
reD
ot 'ensemble {A,}, ., contient les matrices de coefficients du modéele.

Si on choisit de travailler avec des modéles AR causaux (supports QP et DPNS),
I’excitation est supposée étre un bruit blanc et sa DSP est constante et égale a la
matrice de variance-covariance de E : Sp, = Xg et Sx, = A;lEEAf_l. Dans
le cas du modeéle AR QP1, la DSP obtenue présente une anisotropie qui peut étre
corrigée lorsqu’on utilise un estimateur construit a partir de la moyenne harmonique
(HM - Harmonic Mean) des DSP obtenues avec les modéles AR QP1 et AR QP2
d’ordre m = (my, my) € N? [CRAO1] :

1

SEu = (s s (4.3)

avec
D3P2:{TGZ2,—m1 §T1§0,O§T2§m2,r7é(0,0)} (4.4)
[autre modéle classiquement utilisé, est le modéle de champs L-markovien (ou

GMRF pour Gauss Markov Random Field) [Guy95| qui s’appuie sur la définition
du support de prédiction a Pordre m € N*, suivante (voir Fig. 4.1) :

= r arg min |||,
r#(0,0)

o amamin 7 £ 0.0) 0 k> 1 (45)

1<l<k 1

Dy¢ = U
1<k<m
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Pour le GMRF, la condition d’orthogonalité, pour tout s € A, entre E, et les
vecteurs aléatoires X, r € A\ {s}, engendre que la DSP de E, qui n’est plus ici un
bruit blanc, se formule :

Sp, = A,Sp (4.6)

ce qui améne
SGMRF — v AT (4.7)

Pour obtenir les estimations de la DSP a I’aide de la méthode HM, du modéle
AR DPNS et du GMRF, il faut estimer au préalable les matrices de coefficients. A
cet effet, nous avons utilisé la minimisation au sens des moindres carrés (méthode
de Yule-Walker ou des équations normales amenant a une résolution numérique
du type de celle présentée équation 3.16) pour les trois méthodes. Sous hypothése
gaussienne et pour les supports causaux, cette méthode d’estimation revient a faire
une estimation au sens du MV.

Dans la partie suivante, nous comparons les différentes méthodes d’analyse spec-
trale qui seront nommées DSP__HM, DSP _DPNS et DSP__GMRF puis une expé-
rience d’analyse spectrale menée sur les espaces L*a*b* et THLS (voir Annexe B)
permettant de comparer les interférences existantes entre la partie “intensité lumi-
neuse” et la partie chromatique des différents espaces sera discutée. Si on considére
les deux espaces couleur THLS et L*a*b* (voir Annexes B.3 et B.2), les images
couleur peuvent étre mises sous la forme d’'une image multicanale contenant deux
canaux (p = 2), un canal réel pour l'intensité lumineuse et un canal complexe pour
la partie chromatique, en procédant de la maniére suivante :

X5 = { s h ) ] (4.8)

Cs = S5 €XP (j27T360
pour IHLS et

Cs = Qg _'_jbs

pour L*a*b*. De ce fait, les DSPs matricielles vont s’écrire :

Ser (V) Sie (v) ]

Son () Soc (V) (4.10)

SX,V = |:

avec Spr, (v), la DSP du canal “intensité”, Scc (v), la DSP du canal chromatique et
Sre (v) =S¢, (v) linter-spectre des deux canaux.
Ts
Avec RGB, I'image posséde trois canaux réels, x, = | g5 |, p=3 et
bs

SRR (l/) SRG (l/) SRB (l/)
SXJ, = SGR (l/) SGG (l/) SGB (l/) . (4.11)
Spr (V) Spe (v) Spp (V)

Afin de comparer les performances des différentes méthodes d’estimation de la
DSP comme cela a été réalisé pour les images en niveaux de gris [CRA01], nous avons
généré des images de synthése contenant des sinusoides bruitées. Dans [QABFM10],
cette comparaison a été effectuée dans I’espace THLS.
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(a) v. = (0.05,0.05) (b) v, = (—0.3,0.3)

F1G. 4.2 — Sinusoides chromatiques dans ’espace THLS.

04 03 02 01 0 0.1 02 03 04 05 '- 04 03 02 01 0 0.1 0.2 03 04 05

(a) L*a*b* - Canal “Intensité” (b) THLS - Canal “Intensité”
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(c) L*a*b* - Canal “Chromatique” (d) THLS - Canal “Chromatique”

Fic. 4.3 — Estimations spectrales réalisées avec la méthode DSP__HM dans les es-
paces L*a*b* et THLS. Les images ont subi une double transformation afin d’étudier

les interférences en lien avec les différentes transformations : de L*a*b* (ou THLS)
vers RGB puis de RGB vers L*a*b* (ou THLS).
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F1G. 4.4 — Comparaison des précisions des méthodes d’analyse spectrale dans I'es-
pace THLS : logarithme de la variance des fréquences estimées en fonction de la taille
de I'image.

Les sinusoides bruitées consistent en la simulation d’une sinusoide 2-D réelle
pour le canal “intensité” et d’une sinusoide 2-D complexe pour le canal chromatique
auxquelles est rajouté un bruit blanc vectoriel :

| Ajcos (27 (s, 1) + 1)

7| Al X exp (§(2m (s, ve) + )

+ b, (4.12)

avec A;, @; et 13,1 = [ ou ¢, respectivement les amplitudes, les phases et les fréquences
normalisées 2-D des sinusoides des deux canaux. La figure 4.2 montre une sinusoide
chromatique (intensité constante et by = 0, s € A) créée dans l'espace THLS et
ayant subi une transformation de ITHLS vers RGB. Il s’agit d’une fonction qui réalise
un parcours circulaire dans le plan perpendiculaire a 1’axe achromatique (voir Fig.
B.2). De ce fait, toutes les couleurs apparaissent a une saturation donnée (égale a
A,) et créent une onde dont lorientation et les variations dépendent de la valeur de
Ve, Ve = (0.05,0.05) pour la figure 4.2a et v, = (—0.3,0.3) pour la figure 4.2b.

La figure 4.3 montre des exemples d’estimations spectrales a ’aide de la mé-
thode DSP__HM sur des sinusoides “bi-canales” bruitées, v, = (0.3,0.1) et v, =
(0.03, —0.03), dans les deux espaces IHLS (Fig. 4.3b et 4.3d) et L*a*b* (Fig. 4.3a
et 4.3c). Notons que les deux lobes symétriques dans SHM sont bien localisés (aux
erreurs d’estimation prés) autour de v, et —1; et que le lobe dans SH2! est bien
localisé autour de v..

Afin d’avoir des informations précises sur les performances des méthodes en terme
d’analyse spectrale, nous avons estimé les biais et les variances d’estimation a par-
tir de plusieurs fréquences (1, = (0.3,0.3) et v. = (0.05,0.05) - v, = (0.05,0.3) et
ve = (—0.3,0.3)), plusieurs réalisations du bruit blanc, avec un SNR = 0 dB, en
faisant varier la taille des images de 24 x 24 sites a 64 x 64 sites (voir Fig. 4.4 pour
une des deux sinusoides) et en prenant des supports de prédiction de cardinaux
équivalents pour les trois méthodes. Globalement, nous avons obtenu le méme ré-
sultat que pour les images en niveaux de gris : la méthode DSP _HM présente les
meilleures performances en terme de biais et de variance et une meilleure isotropie

(voir [QABFM10| pour plus de détails).
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TAB. 4.1 — Rapports moyens entre les amplitudes maximums du lobe lié a I'interfé-
rence de la partie chromatique dans le canal “Intensité” et les amplitudes maximums
du lobe principal de SFM.

Ratiode C en L sur L
THLS L*a*b*
méthode DSP_HM 0.1254 0.0066

Au premier abord, ’espace IHLS de part sa structure avec un axe achromatique et
un plan chromatique perpendiculaire nous paraissait le plus approprié pour travailler
avec ’approche vectorielle envisagée. C’est, pourquoi dans [QABFM10], nous n’avons
abordé que I’espace THLS. Une comparaison d’espaces couleur en terme de résultats
pour la classification de textures a néanmoins dii étre réalisée mais uniquement
avec l'espace RGB, afin de montrer qu’une approche avec séparation de l'intensité
de la partie chromatique était susceptible d’apporter de meilleurs résultats (voir
partie 4.1.2). Dans la continuité de ce premier travail, nous avons voulu voir si
I'espace couleur pouvait avoir une influence [QABT| et nous avons mis en place
une expérience permettant d’étudier les interférences entre les canaux en lien avec
les transformations de RGB vers les espaces couleur. Comme pour I’étude sur les
MGMMs (voir partie 3.3.2), nous avons utilisé les espaces THLS et L*a*b*. D’autres
transformations d’espaces couleur pourraient étre testées a ’aide de cette expérience.

Comme précédemment, il s’agit de générer une sinusoide bruitée (voir éq. 4.12)
comme si elle existait dans ’espace couleur choisi. Puis, on applique successivement,
la transformation de I’espace couleur vers RGB et la transformation de RGB vers
I’espace couleur. L’analyse spectrale par les méthodes de prédiction linéaire 2-D vec-
torielle complexe révele alors des lobes en lien avec les interférences créées par la
transformation. L’observation de SFM avec THLS (voir Fig. 4.3b) révele Pexistence
d’un lobe parasite! localisé au niveau de la fréquence de la sinusoide chromatique
beaucoup plus important que dans SZM avec L*a*b* (le lobe existe mais n’est pas
visible sur la figure 4.3a). Les deux transformations font aussi apparaitre des lobes
parasites au niveau de la fréquence de la sinusoide “intensité” dans SE2 mais ceux-ci
sont d’amplitudes plus faibles et a peu prés égales pour les deux transformations. Ces
observations sont valables quelque soit la méthode utilisée. Afin de mesurer quanti-
tativement ces interférences, des rapports d’amplitudes maximums des lobes liés a
'interférence sur celles des lobes principaux ont été calculés (Ratio de C en L sur L
dans le tableau 4.1). Le tableau 4.1 donne des valeurs moyennes. Ces valeurs mettent
bien en évidence que la transformation de I’espace THLS crée plus d’interférences (de
la partie chromatique dans le canal “intensité”) que celle de L*a*b*2.

Dans les parties suivantes, les modéles de prédiction linéaire 2-D vectorielle com-
plexe sont exploités afin de classifier des textures couleur et de segmenter des images

1 faut noter que les spectres d’amplitude apparaissant figure 4.3 ont subi une transformation
non linéaire de leurs valeurs amplifiant la visualisation des bas niveaux par rapport aux hauts
niveaux.

2Pour avoir l'intégralité de cette étude, voir [Qaz10].
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texturées couleur. Dans ces parties, le support de prédiction a été fixé a (2,2) pour
les supports causaux et un ordre 5 pour le support non-causal afin d’avoir des sup-
ports de prédiction comparables lorsqu’on utilise les supports QP1 et QP2 pour la
méthode HM (voir éq. 2.23 et 4.4), le support DPNS (voir éq. 2.24) et le support
non-causal (voir éq. 4.5). Ces supports de prédiction permettent ici de faire un pre-
mier point sur 'approche proposée en ce référant a ce qui est classiquement utilisé
dans la littérature [PFJ06|. Une amélioration des méthodes proposées pour les tex-
tures couleur pourrait étre réalisée en exploitant les critéres d’information comme
cela a été fait pour les textures en niveaux de gris [AO03, ARO5|.

4.1.2 Classification de textures couleur

F1G. 4.5 — Base de textures DS1 issue de la base Vistex (MIT Media Lab).

Trois différents ensembles de textures couleur ont été utilisés afin de tester la
validité de notre approche par rapport a d’autres travaux en classification de textures
[PFJ06, MPO04| :

— DS1 : cet ensemble contient 24 textures de taille 512 x 512 (voir figure 4.5)
de la base Vistex® (MIT Media Lab). Pour chaque texture, un ensemble d’ap-
prentissage est constitué de 96 sous-images de taille 32 x 32 et un ensemble de
test de 160 sous-images de taille 32 x 32.

— DS2 : cet ensemble contient 54 textures de taille 512 x 512 de la base Vistex.
Pour chaque texture, un ensemble d’apprentissage est constitué de 8 sous-
images de taille 128 x 128 et un ensemble de test de 8 sous-images de taille
128 x 128.

3http ://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture
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— DS3 : cet ensemble contient 68 textures de taille 746 x 538 de la base Outex
[OMPT02|. Pour chaque texture, un ensemble d’apprentissage est constitué de
10 sous-images de taille 128 x 128 et un ensemble de test de 10 sous-images
de taille 128 x 128.

Afin de classifier au mieux les textures, la plupart des travaux récents montrent
qu’il faut adjoindre des attributs issus de la distribution des couleurs aux attributs
permettant de caractériser la structure spatiale. C’est donc ce que nous avons fait
dans [QABT]. Une texture couleur est ainsi caractérisée par son histogramme des
couleurs (attribut “H”), sa DSP associée au canal “intensité” (attribut “L”) et sa DSP
associée au canal “chromatique” (attribut “C”). Avec RGB, les DSP utilisées seront
celles obtenues a partir des différents canaux rouge, vert et bleu. Il faut ensuite
pouvoir mesurer la ressemblance d’une texture par rapport a une autre. A cet effet,
nous avons utilisé pour les trois attributs une divergence de Kullback (voir eq. 3.8).
Pour les DSP, cette distance prend la forme particuliére suivante [Bas89b] :

St (v 2) Sy (v1,10)

K. (S caS c =5 X :
(Ste: 52 Vlzm \/Szc vy) Sie(v1,12)
avec ¢ € {LL,CCY}, dans le cas de I'approche bi-canal proposée (voir eq. 4.10),
et S1 (resp Sz) désigne les DSP de la texture 1 (resp. texture 2). Avec RGB, ¢ €
{RR,GG, BB} (voir eq. 4.11). Pour réaliser la fusion des différentes informations
et attribuer & une texture test de classe inconnue une classe de texture parmi un

ensemble de classes Q,, = {1,--- ,m}, m étant le nombre de classes de textures, un
produit de probabilités conditionnelles a été utilisé :

W = argmax <H Py (w |xt)> (4.14)

SIS 97

2

(4.13)

ouk € {H,L,C} (k € {H,R,G, B} avec RGB), les probabilités étant obtenues a
I’aide des distances de Kullback associées a chaque attribut :

1

Py (w]zy) = i*dk@tvm (4.15)
14+dy (ze,5)

JEQm

di (24, z5) = Hél)l(l di (x4, z;) désigne ici la distance de Kullback symétrisée, associée

a Dattribut k, de D’échantillon de test x; a 1’échantillon le plus proche parmi les
échantillons de ’ensemble d’apprentissage X; de la classe de texture j. I faut noter
ici que cette méthode de fusion va privilégier la fusion d’attributs qui seront associés
a des informations indépendantes.

Les principaux résultats sont résumés dans les tableaux 4.2, 4.3, 4.4 et 4.5. “LC”
dans ces tableaux signifie la combinaison des caractérisations spectrales issues du
canal “intensité” et du canal “chromatique” suivant ’équation 4.14. Le tableau 4.2
donne une comparaison en terme de bonne classification sur la base DS1 entre les
différentes méthodes d’estimation spectrale. La méthode DSP_HM permet d’ob-
tenir les meilleurs résultats sur les différents canaux ainsi qu’en fusionnant les in-
formations issues des deux canaux. Ce résultat est retrouvé avec les bases DS2 et
DS3. Les tableaux 4.3, 4.4 et 4.5 donnent ensuite les résultats en n’utilisant que la
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TAB. 4.2 — Résultats de classification sur les 24 textures de la base Vistex (DS1).

[HLS L*a*b*
L C LC L C LC
GMRF 7247 66.98 87.27 | 73.83 178.39 91.95

NSHP 82.11 83.18 93.33 | 83.62 88.59 94.64
QP HM 87.37 85.76 95.42 | 87.66 92.06 97.24

TAB. 4.3 — Pourcentages moyens de bonne classification sur les bases de textures
DS1, DS2 et DS3 dans les espaces couleur IHLS et L*a*b* a partir de la méthode
d’analyse spectrale DSP__HM avec un support de prédiction d’ordre (2,2).

L C LC
THLS L*a*b* | THLS L*a*b* | THLS L*a*b*
DS1 874 87,7 | 858 92,1 | 954 97,2
DS2 91,4 90,3 | 875 912 | 97,4 96,5
DS3 751 79,4 | 732 785 | 84,1 88,0

Average 84,6 858 | 82,1 87,3 | 91,3 93,9

TAB. 4.4 — Pourcentages moyens de bonne classification sur les bases de textures
DS1, DS2 et DS3 en utilisant des histogrammes & quantification uniforme sur les
trois axes.

Hrep | Hins | Hia

DS1 (Q =10) 96,4 | 96,4 | 91,8
DS2 (Q =16) 99,5 | 100,0 | 99,1
DS3 (Q =16) 94,0 | 945 | 92,2
Average 96,6 | 97,0 | 944

TAB. 4.5 — Pourcentages moyens de bonne classification sur les bases de textures
DS1, DS2 et DS3 en fusionnant l'information “couleur” et l'information “texture
couleur”.

DS1 DS2 DS3
LCrurs LCra | LCryrs LCra | LCrurs LCrap

Hiprs 988 993 | 0988 99,1 | 88,9 87,8
Hrop 989 99,3 | 986 99,1 | 88,9 872
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méthode DSP__HM, par soucis de simplification dans la présentation des résultats
(voir [QAB™]| pour intégralité des résultats). Le tableau 4.3 concerne la compa-
raison entre les espaces couleur. La différence principale existe au niveau du canal
“chromatique” : les taux de bonne classification du canal “chromatique” avec L*a*b*
dépasse ceux obtenus avec IHLS. Il faut noter ici que les taux de classification ob-
tenus sur chaque canal R, G ou B sont autour de 81% - 82 % en moyennant sur les
trois bases, la fusion produisant un taux de 86,9% a comparer aux 91,3% avec THLS
et 93,9% avec L*a*b*. Sur DS1, le résultat obtenu en exploitant uniquement une
information de type “texture” (sans fusion avec une information issue de la distri-
bution couleur) dépasse ce qui a été proposé dans la littérature récemment (97,2%
au lieu de 91,2% dans [PFJ06]). Pour DS2 et DS3, la comparaison est plus délicate
dans le sens ou les meilleurs résultats présentés dans [MP04| sont obtenus avec des
descripteurs différents pour chaque base de textures. Les résultats sont néanmoins
comparables avec ceux que nous avons obtenus. Le tableau 4.4 montre les meilleurs
résultats que nous avons obtenus lorsqu’on utilise uniquement l'information issue
de la distribution des couleurs en faisant varier le nombre d’intervalles réguliers sur
chaque axe (variable Q). Les espaces RGB et THLS ont permis cette fois-ci d’obte-
nir les meilleurs résultats ce qui est sans doute dii au choix d’utiliser un découpage
régulier des différents axes, Iespace L*a*b* n’étant pas vraiment adapté a un tel
découpage (voir figure B.1). Il faut noter qu'un 100% de bonne classification peut
étre obtenu uniquement en utilisant une information “couleur” ce qui peut éventuel-
lement remettre en question le choix de cette base pour évaluer des descripteurs
“texture”. Enfin, les résultats du tableau 4.5 montrent que la fusion de I'informa-
tion “couleur” et “texture” améliore les taux de bonne classification sur la base DS1.
Sur DS3, notre approche en fusion ne semble pas trés appropriée. En effet, plus on
dispose d’échantillons d’apprentissage, mieux seront apprises les probabilités condi-
tionnelles et pour DS3, nous ne disposons que de 10 images pour ’apprentissage
(contre 96 pour DS1).

Pour finir, il serait intéressant de regarder I’évolution des résultats sur DS2 et
DS3 lorsqu’on prend des images de tailles 32 x 32 et 64 x 64 avec des ensembles
d’apprentissage et de tests plus importants. Pour L*a*b*, il faudrait pouvoir tra-
vailler avec des histogrammes avec des pas irréguliers sur les différents axes. Nous
travaillons actuellement & étendre aux lois multivariées les travaux présentés cha-
pitre 2 partie 2.4. Cette extension théorique devrait trouver un contexte applicatif

avec ’amélioration de la description de la distribution des couleurs dans l’espace
L*a*b*.
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4.2 Segmentation d’images texturées

Dans les parties 2.3.1 et 4.1.1, des améliorations a la caractérisation de textures
a 'aide de la prédiction linéaire 2-D ont été proposées d’une part en introduisant
le critére g . et d’autre part en explorant son extension au cas vectoriel complexe
pour les espaces couleur psychovisuels. Pour ces deux études, les observations sont
supposées étre issues d'une zone stationnaire au sens large. Pour de “grandes” images,
cette hypothése est rarement vérifiée et une hypothése de stationnarité au sens large
par zone ou par région parait plus réaliste. Dans de nombreuses applications en
imagerie médical, en imagerie satellitaire, ... il est nécessaire de réaliser une étape
de partitionnement de I'image avant d’en faire une analyse compléte.

F1G. 4.6 — Images utilisées pour tester la méthode de segmentation proposée (nu-
mérotées de 1 & 10 en partant de la gauche, 1ére ligne puis 2éme ligne).

4.2.1 Segmentation supervisée d’images texturées couleur

Un algorithme proche de celui présenté partie 3.3.1 a été proposé pour segmenter
les images texturées couleur a partir des modéles de prédiction 2-D complexe vec-
torielle (partie 4.1), dans un contexte supervisé c¢’est a dire que les modéles sont au
préalable appris a partir d’un échantillon de chaque texture de taille 32 x 32. Pour
chaque modeéle, il est alors possible de calculer la séquence d’erreur de prédiction sur
I'intégralité de I'image. L’obtention du champ de classes se fait alors en exploitant
ces erreurs de prédiction :

g =argmax P (e|y) P (y) (4.16)
YEQy

~

st) si on suppose l'indépendance des erreurs de pré-

avec P(ely) = [[,en P (es
diction les unes par rapport aux autres. La distribution des erreurs de prédiction a
classiquement été approchée par une loi de Gauss [BL91, AR05]. Nous avons intro-
duit d’autres lois de probabilité a priori pour décrire cette distribution : les MGMM
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A=0ety=0 Potts + Region

RGB

L*a*b*

F1G. 4.7 — Résultats de segmentation sans régularisation spatiale (colonne A = 0
et v = 0) et avec régularisation spatiale (colonne “Potts + Region”) pour 'image
texturée couleur 3 (voir Fig. 4.6) avec le modéle AR 2-D QP et les MGMM pour
approcher la distribution des erreurs de prédiction, dans les espaces couleur RGB
(ligne 2) et L*a*b* (ligne 3).

(voir partie 3.3.2) et la distribution de Wishart :

G| exp (—3Tr (3;1G))

ples|d) = (4.17)

d
2@/ matd-/ |2, |2 T] T (é (e+i— 1>>

=1

avec G = JJT une matrice semi-définie positive de taille d x d. Pour construire .J,
nous avons considéré les voisins les plus proches horizontalement et verticalement :

J = [en—lva €n—1p5 €n; Cn+1,, en-l—lh] (418)

avec € = 5, 1, = [1,0] et 1, = [0,1]. Pour RGB, il vient directement d = 3,
chaque vecteur d’erreurs de prédiction contenant 3 valeurs réelles. Dans le cas des
images bi-canal complexes (voir eq. 4.8 et 4.9) on obtient des vecteurs d’erreurs de
prédiction contenant deux valeurs complexes sachant que la partie imaginaire de
celle associée au canal “luminance” est pratiquement nulle. Ainsi, nous avons aussi,
pour ces espaces, des vecteurs de taille d = 3 contenant la partie réelle du canal
“luminance” et les parties réelles et imaginaires du canal “chrominance”.

Du fait que les distributions des erreurs de prédiction associées aux différentes
classes peuvent étre multimodales, les MGMM doivent permettre d’améliorer les
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Potts + Region

A=0et

L*a*b* Eiiioe s

F1G. 4.8 — Résultats de segmentation sans régularisation spatiale (colonne A = 0
et v = 0) et avec régularisation spatiale (colonne “Potts + Region”) pour 'image
texturée couleur 10 (voir Fig. 4.6) avec le modéle AR 2-D QP et les MGMM pour
approcher la distribution des erreurs de prédiction, dans les espaces couleur RGB
(ligne 2) et L*a*b* (ligne 3).

résultats obtenus avec la loi de Gauss multidimensionnelle. Quant a la loi de Wi-
shart, elle doit permettre de rendre plus robuste 'attribution d’une classe a un site
en prenant en compte dans la probabilité permettant de classer un site non pas
un vecteur d’erreurs de prédiction mais plusieurs vecteurs d’erreurs de prédiction.
Les paramétres des différentes lois paramétrées sont appris a partir de la séquence
d’erreur de prédiction connue pour chaque texture. Un algorithme EM est utilisée
pour estimer les paramétres des MGMM (voir Annexe A).

Au niveau du terme de régularisation, il a été rajouté au modéle de Potts (voir
partie 3.3.1) une loi a priori sur la taille des régions connexes formées dans le champ
de classes permettant de pénaliser les régions de petites tailles [TZ02|. La distribu-
tion de Gibbs associée devient :

P(y) < exp (— (Uir(y) + Uiz(y))) (4.19)

nR
avec U; 1(y), 'énergie interne associée au modeéle de Potts, et U; o(y) = v (Z |Ri|“") ,
i=1

R;,i=1,--- ng, étant les ny régions connexes du champ de label, v > 0 I’hyper-
paramétre réglant 'influence de cette énergie par rapport aux autres énergies (Potts
et terme d’attache aux données) et ¢ un paramétre d’échelle.

L’évaluation de la méthode a été réalisée sur trois bases d’images texturées cou-
leur :
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— celle proposée dans [IW08| contenant des images de taille 184 x 184 (voir Fig.
4.6),

— 4 images issues de I'article [KP06],

— 20 images hautes résolutions prises par les satellite IKONOS et QuickBird avec
vérité de terrain.

TAB. 4.6 — Pourcentages moyens d’erreurs de segmentation sans régularisation spa-
tiale (A = 0 et v = 0) sur les 10 images texturées couleur.

RGB THLS L*a*b*

Single Gauss 12.98 18.41 14.97
MGMM 12.47 16.83 13.67
Wishart 6.04 8.14 6.35

TAB. 4.7 — Pourcentages moyens d’erreurs de segmentation avec régularisation spa-
tiale sur les 10 images texturées couleur.

RGB IHLS L*a*b*

Single Gauss 1.62 1.85 1.68
MGMM 1.41 1.58 1.52
Wishart 3.15  3.37 3.09

Le tableau 4.6 donne les pourcentages moyens d’erreurs de segmentation sur la
premiére base d’images lorsqu’on n’utilise pas le terme de régularisation spatiale
(A = 4 = 0). Dans ce contexte, il parait pertinent d’utiliser la distribution de
Wishart quelque soit ’espace couleur choisi. Des exemples d’images segmentées sans
régularisation spatiale sont fournis figures 4.7 et 4.8.

Le tableau 4.7 donne les meilleurs pourcentages moyens d’erreurs de segmen-
tation avec régularisation spatiale sur la premiére base d’images : A\ croit de 0.1 a
5.0 avec v = 2 et ¢ = 0.9 (valeurs proposées dans [TZ02]). Les meilleurs résultats
sont cette fois-ci obtenus a l'aide des MGMM quelque soit 1’espace couleur choisi.
Des exemples d’images segmentées avec régularisation spatiale sont fournis figures
4.7 et 4.8. Dans [Qaz10], nous montrons que les résultats les plus stables quelque
soit, I’a priori choisi pour la distribution des erreurs de prédiction sont obtenus avec
Pespace L*a*b*. Néanmoins, il faut noter ici les bons résultats de la méthode de
segmentation avec ’espace RGB contrairement & ce qui avait été obtenu pour la
classification. Ceci est di au fait que le modéle de prédiction permet d’appréhender
les corrélations entre les différents canaux et, quelque soit le modéle paramétrique
de distribution utilisé, il s’agit de modéles de probabilité jointe prenant en compte
les dépendances entre les éléments des vecteurs d’erreurs de prédiction. Ces résultats
sont donc plutdt a mettre en relation avec ceux présentés dans la partie concernant
les MGMM et les espaces couleur (voir partie 3.3.2).
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Au sujet des 4 images issues de larticle [KP06|, les taux d’erreurs de segmenta-
tion avec les espaces RGB et L*a*b* sont de nouveau du méme ordre de grandeur
lorsqu’on utilise les MGMM. Ils sont d’ailleurs comparables & ceux donnés dans
[KP06| alors qu’il est utilisé conjointement une information “couleur” et une infor-
mation “texture” issue des filtres de Gabor pour décrire les zones texturées.

Pour finir cette partie, les résultats obtenus sur les images satellites avec ’espace
L*a*b* sont quant & eux nettement meilleurs & ceux obtenus avec 'espace RGB
[Qaz10]. De fait, il apparait que 'espace L*a*b* semble le plus approprié pour la
méthode de segmentation d’images texturées couleur exploitant la prédiction linéaire
2-D vectorielle complexe.

Une perspective directe de ce travail consiste a développer une méthode de seg-
mentation non-supervisée d’images texturées couleur en réalisant ’extension vers
les espaces couleur de la méthode proposée pour les images texturées en niveaux de
gris résumée dans la partie suivante.

+ 1+ 000000

—  (2,1) QP4 support
+ Rajout pour le calcul des statistiques @1Q PP
(cas du support QP4) --- (2,1) QP2 support

(a) Calcul des statistiques. (b) QPs et frontiéres entre régions.
Les QP2 et QP4 sont représentés.

e
o000 0000
e0e0o00000
o000 0000
e0e0o00000
o000 0000
o000 0000
e0e000000
©e0000000

+ + 4+ + +

@® Sites d'un bloc (8,8)

F1G. 4.9 — Intérét de I'usage des quatre supports QP.

4.2.2 Segmentation non-supervisée d’images texturées et cri-
téres d’information

Dans [AR05]|, une contribution & la segmentation non supervisée d’images tex-
turées en niveaux de gris a partir de modeéles AR 2-D causaux a été proposée dans
la continuité des travaux présentés dans [BLI1]| : les ICs sont utilisés pour estimer
le nombre de textures (ou de classes) dans 'image mais aussi pour optimiser le
choix du modeéle pour chaque texture, c’est a dire I’estimation de I'ordre de chaque
support (alors qu’il est fixe d’ordre (1,1) dans [BL91|). De plus, si dans [BLI1]| le
critétre AIC a uniquement été utilisé, les critéres BIC et g, ont été exploités et
comparés dans [ARO05]|. Pour finir, une réflexion, commencée dans [Ala98|, autour
de I'exploitation des quatre supports QP afin d’améliorer I'algorithme au niveau des
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frontiéres a été finalisée. En effet, en segmentation, si on utilise un support de type
non-causal (voir Fig. 4.1), le calcul d’une erreur de prédiction pour un site frontiére
fera forcément intervenir des sites appartenant & plusieurs classes. Par contre, si le
support QP est bien choisi, il y a moyen d’éviter en grande partie ce désagrément
comme l'illustre la figure 4.9b. Il faut aussi noter que l'usage du seul QP1 d’ordre
(1,1) comme dans [BL91| engendre d’une part une anisotropie dans les erreurs de
segmentation, die a la forme du support, et d’autre part 'incapacité de différencier
au mieux certaines textures, diie a une sous-estimation de I’ordre, comme cela a été
montré expérimentalement dans [ABN96].

L’algorithme de segmentation se divise en deux étapes (comme celui présenté
dans la partie 3.3.1) : une étape d’estimation des paramétres du modeéle puis une
étape d’estimation du champ de classes a I’aide d’un modeéle de Potts. Dans [AR05],
un algorithme d’optimisation stochastique a été utilisé pour la deuxiéme étape : 1’al-
gorithme du recuit simulé (SA pour Simulated Annealing - voir partie 3.2) construit
a l'aide d’un échantillonneur de Gibbs (voir [Guy95, RC99|). L’originalité du travail
résidant principalement dans les aspects concernant la modélisation des processus,
ce sont ceux-ci qui sont le plus détaillés dans ce document.

Estimation des paramétres du modéle

Si on considére le support QP, quatre différents supports peuvent étre définis :
voir les équations 2.23 et 4.4 pour les supports QP1 et QP2 et

Dﬁp3:{TEZ2,—m1§r1§0,—m2§r2§0,r7§(0,0)} (4 20)
D@PA=1Lr e 72 0<r <my,—my <1y <0,7#(0,0)}. ’
Ces supports seront donc notés DIFP, p=1,... 4, par la suite.

Le modeéle d’une image composée de m; textures s’écrit : 0™ = {60;},_p, 1. Si
on suppose que chaque texture peut étre décrite par un des quatre modeéles AR 2-D

QPp, p = 1,...,4, le modéle complet est 0; = {m,etp = {{amp}reD%fpp ,aemtp},

p=1,...,4}. L’aspect non-supervisé de I’algorithme réside essentiellement dans la
question du choix de modéle qui s’exprime a deux niveaux : estimer m; dont on
supposera la valeur majorée par M; et estimer pour chaque texture les ordres my,
des supports QPp, p = 1,--- ,4, dont l'ordre maximum (M;, M;) sera fonction du
nombre d’échantillons associé a la texture au cours de la procédure d’estimation.
D’aprés [Bro00], il est possible de choisir M; = {0.1 X \/\At” avec A; I'ensemble
des sites attribués a la texture ¢.

Mais revenons sur la lére étape d’estimation du modéle. L’image est découpée en
blocs carrés (par exemple de taille 8x8 ou 16x16 - voir Fig. 4.10c et 4.11b) supposés
étre indépendants entre eux*. Cet ensemble de blocs est noté Ap = {Aw}w:L_,,yNi,

le cardinal de chaque bloc étant Ny et le nombre de blocs attribués a la texture t,
Ny avec > 1" Ny = N;. De ce fait, |A;] = N; X Np

4Les observations ne sont plus supposées indépendantes les unes des autres. Leur probabilité
conjointe ne peut plus s’écrire comme le produit de leurs probabilités comme c’était le cas dans
le chapitre 3. On les regroupe donc par blocs dont les variables aléatoires seront supposées in-
dépendantes bloc par bloc, par soucis de simplification, ce qui va permettre d’écrire le critére
d’information (voir [BL91| pour la démonstration).
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La répartition des classes de textures sur les blocs est supposée suivre une distri-
bution multinomiale de parameétres inconnus p™ = {p;},_; .. ..., D 1oy pr = 1. Suite
a ces hypothéses, Bouman & Liu [BL91| ont proposé lécriture de la probabilité
conjointe de x et des Ay, t =1,---,m; :

mys
P (1»’ Ah . ,Ami—l |‘9m1’ pml) = H exp (—fetp (:L‘At) + N, logpt) (421)
t=1
avec x,, I’ensemble des valeurs observées attribuées a la texture ¢, 6, un des quatre
modeéles QP correctement choisi comme nous le verrons ultérieurement et

fatp@:At):%{gﬁ S oy + 1A (1og(emt)+1og<2w>)}. (422

e7mtp SEAt

€s,m,, est lerreur de prédiction obtenue & partir du support QPp en s. La proba-
bilité conjointe de I’équation 4.21 est égale a P (x,Aq,---, A, [0™, p™ ) puisque
A,y Ny, et pn, se déduisent respectivement de {At}t:L_“’mi_l, {Nt}tzl,---,mi—l et
{pt}t:L---,mi—l'

[’estimation MV des paramétres {6™:, p"} peut s’obtenir en maximisant cette
probabilité conjointe. Par contre, comme expliqué précédemment (voir chapitre 2),
cette procédure ne permettra pas de choisir le modéle dans le sens ou elle le sur-
dimensionnera : m; sera quasiment toujours égal a M; et les ordres des textures
égaux a (My, M;). Pour répondre & ce probléme de choix de modéle, Bouman & Liu

[BLI1] ont donc proposé un critére de type AIC. Ce critére a été généralisé dans
[ARO5] :

e <mi’ {mtl’}tzl,---,mi,pil,...,4> = -2 logP (:L" Al’ o ’Ami—l |‘9m17 pmi ) +
arc (N) (28 ([6e,| +1) +mi —1).
(4.23)
aje (N) pouvant étre la pénalité des critéres AIC, BIC ou ¢, (voir parties 2.2.1,

2.2.2 et 2.2.4).

L’optimisation de ce critére se fait par minimisation successive par rapport a
{6™i p™i}, a la répartition des m; classes sur les blocs, et & m;, les deux autres
grandeurs restant fixées :

— my; et les Ay, t =1,---,m;, sont fixés; {6™, p"™} peuvent étre estimés. L’es-
timation MV des aramétres de la distribution multinomiale se fait de la ma-
niére suivante : pMV = £t Les paramétres des modéles QPp, p = 1,--- ,4,

pour des ordres allant Jusqu a (My, M;) sont estimés a l'aide de la methode
de Yule-Walker, c’est a dire a partir de I’estimation des statistiques d’ordre
2. Ces statistiques a I'ordre 2 sont calculées récursivement a partir des blocs
initiaux [BLI1]|. Le calcul des statistiques sur les blocs initiaux est réalisé en
étendant le bloc & des sites voisins de maniére adaptée pour chaque support
(voir Fig. 4.9a). Le choix de I’ordre des modéles est réalisé a I’aide des critéres
AIC, BIC ou yg,,, (voir partie 2.3.1).

— my; et {0™i, p™i} sont fixés. Les blocs sont répartis entre les textures de la
maniére suivante (voir éq. 4.21 et 4.22) :

Ay = {Aw, e min  (fp,, (za,) —log(pr)) = t} : (4.24)

=1, g =1, 4
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— Cette procédure réduit le nombre de textures. A chaque itération, la fusion des
deux textures qui produit la plus grande décroissance du critére d’information
de I’équation 4.23 est réalisée. Si aucune fusion ne provoque une décroissance
du critére, on ne fait rien.

Résultats

A partir d’'une image de taille 256 x 256 contenant des textures de synthése
(voir figure 4.10, les textures de synthése étant similaires a celles présentées figure
2.3), la segmentation “bloc” a l'aide du critére ¢z, a été obtenue (Figure 4.10c).
Comme les ordres des différentes textures, m,,, ainsi que le nombre de textures, m;,
étaient connus, des comparaisons ont pu étre réalisées avec les critéres AIC et BIC,
au détriment de ces critéres (voir tableau 4.8), en terme de biais, Z;, et d’écart-type
d’estimation, ¢ (voir [ARO5] pour plus de détails sur les formules utilisées).

Un autre exemple de segmentation bloc est donné figure 4.11, mais cette fois-ci
a partir d’'une image contenant des textures naturelles. On remarque, sur la figure
4.11b, qu’une classe de texture supplémentaire sur les frontiéres a été obtenue (6
classes détectées). La segmentation finale aprés recuit simulé peut donner des ré-
sultats du type fournis figure 4.11c, en travaillant avec A fixé (voir équation 3.25),
ou figure 4.11d en augmentant de maniére progressive A. Ce dernier résultat montre
I’élimination de la classe de texture indésirable sur les frontiére de la figure 4.11b.
et posséde un pourcentage d’erreur de segmentation faible. Pour I’améliorer encore,
il faudrait sans doute introduire d’autres termes de régularisation en plus du terme
associé au modéle de Potts et du terme associé a la taille des régions (voir éq. 4.19)
qui n’a pas été utilisé dans cette partie. En effet, il faudrait pouvoir contraindre les
frontiéres a devenir plus “réguliéres” mais cette fois-ci dans un sens géométrique de
facon a éviter les irrégularités au niveau de la frontiére circulaire centrale et de la
frontiére linéaire en bas a droite de I'image. Ce genre de considérations a motivé
I'idée de créer des termes d’énergie dont les potentiels d’interaction prendrait en
compte des informations de type géométrique et topologique.

TAB. 4.8 — Comparaison des performances des différents critéres pour ’estimation
du nombre de textures, m;, et des ordres des modeles, m;, lorsqu’on utilise un seul
Quart de Plan (1QP) ou lorsqu’on utilise les quatre Quarts de Plan (4QP).

1QP 4QP
AIC ‘ BIC ‘ Vo || AIC ‘ BIC ‘ ©Boin

i | bm, || 65 | 26 | 1.7 || 24 | 09 | 0
G, || 151 | 052 048 [ 052 [0.32] 0
i, | b, || 016 | 0 0 [[os1]001] 0
Gy, | 021 0 0 |[056]003] 0
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(a) Image contenant (b) Vérité de terrain pour
cinq textures de synthése. le champ de label.

(c) Segmentation par blocs (d) Estimation du champ de label
apres I'étape d’estimation apres recuit simulé.
du modéle.

FiG. 4.10 — Résultats de segmentation avec des textures de synthése issues de cinqg
modéles AR 2-D QP d’ordres différents.
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(a) Image contenant (b) Segmentation par blocs
cinq textures de Brodatz. apreés ’étape d’estimation
du modele.

(c) Estimation du champ de label (d) Estimation du champ de label
aprés recuit simulé (A = 1.5). aprés recuit simulé et en augmentant
progressivement la valeur de A.

Fia. 4.11 — Résultats de segmentation avec cinq textures de Brodatz.
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(b) Segmentation (c) Région d’intérét en blanc

(d) Evolution d’un “Grouping-Degrouping Point Process”

F1G. 4.12 — Exemple de région d’intérét constituée de plusieurs régions statistique-
ment homogeénes issues d’une 1ére segmentation exploitant les lois de mélange (voir
partie 3.3.1). Les points (en vert) permettent de sélectionner des régions.

4.3 Géométrie et topologie du champ de régions

Le laboratoire SIC a depuis son origine une équipe orientée “Informatique Graphi-
que” dont un des thémes de recherche est le développement des cartes topologiques
(voir partie 4.3.2) en 2-D et en 3-D. Un des intéréts des cartes topologiques est d’of-
frir un outil structuré d’un point de vue informatique pour manipuler les propriétés
géométriques et topologiques d’un champ de régions. Ainsi, une des premiéres ap-
plications concrétes envisagée pour cet outil a été la segmentation d’image. Une
premiére étude a ainsi été menée avec Guillaume Damiand® dans le but de proposer
des termes de régularisation aptes a prendre en compte des informations géomé-
triques et topologiques, ces travaux pouvant étre percus comme s’inscrivant dans la
continuité de ceux présentés dans [DMPS95, MW98|. Dans [BAD"02], nous avons
ainsi proposé un terme en lien avec la taille des régions proche de celui apparais-
sant dans |[TZ02| puis un terme permettant de favoriser la linéarité des frontiéres
[DABO03|. Au début des années 2000, les cartes topologiques 2-D présentaient néan-
moins un défaut majeur car elles n’offraient pas la possibilité de mettre a jour de
maniére efficace une carte associée a un champ de régions lorsqu’un site changeait de
label (il fallait recalculer I'intégralité de la carte) ce qui ne permettait pas vraiment
d’utiliser un échantillonneur de Gibbs de maniére efficace. Aujourd’hui, ces études
mériteraient d’étre reprises dans un contexte par exemple de segmentation d’images
couleur texturées (voir partie 4.2.1) puisque la bibliothéque associée aux cartes to-

Salors qu'il était MdC & SIC. Il est actuellement chercheur CNRS au LIRIS & Lyon.
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pologiques posséde les fonctions permettant de mettre a jour une carte topologique
de maniére efficace en terme de temps de calcul.

Au cours du travail de thése de Samuel Burg, nous nous sommes intéressés a la
segmentation 3-D d’images TEP (voir partie 3.3.1). Les segmentations obtenues sont
certes constituées de régions statistiquement homogénes mais une zone d’intérét est
constituée de plusieurs régions comme le montre les figures 4.12a, b & ¢. Nous avons
donc recherché une méthode permettant de sélectionner un ensemble de régions
suivant des critéres géométriques et topologiques sachant qu’elle devait aussi offrir
la possibilité de modifier les régions. Ce deuxiéme point reste une de nos perspectives.

A notre connaissance, il y a relativement peu de travaux sur le sujet dans un
contexte probabiliste. Dans [GMIM95], aprés 'obtention d’une segmentation en ré-
gions par Watershed, un modéle de Potts, dont les noeuds du graphe de voisinage
sont les régions, modifié par une pondération prenant en compte la surface de contact
entre deux bassins voisins, est exploité afin de trouver des zones d’intérét. Wang
[Wan98| propose une relaxation stochastique sur les composantes connexes d’une
partition 2-D. On part d’une sursegmentation. Puis, on simplifie la représentation
du champ des régions en réduisant le nombre de labels a 4 suivant le principe que
les régions connexes de n’importe quelle partition d’une grille 2-D peut étre colo-
rée a l'aide de 4 couleurs sans que jamais deux régions voisines posseédent la méme
couleur. A partir de 1a, on peut définir un terme d’énergie interne sur les compo-
santes connexes qui prend en compte la longueur des frontiéres (ce qui fait penser au
modéle de Potts). A noter qu'’il est aussi introduit un terme d’attache aux données
qui mesure ’écart des niveaux aux frontiéres de composantes connexes voisines. Il
est aussi présenté des outils de minimisation d’une énergie, définissant une distri-
bution de Gibbs, & partir de mouvements permettant de modifier des ensemble de
sites connexes en les regroupant a d’autres ensembles ou en les séparant. Il s’agit
néanmoins d’un algorithme d’une grande complexité qui n’a jamais été étendu a la
3-D.

Depuis un peu plus de 10 ans, un regain d’intérét s’est porté sur les processus
ponctuels [Str75| en imagerie et plus particuliérement sur les processus ponctuels
marqués ou processus objets [BNKvL99, SDZ04, Des04, ODZ07| qui permettent de
manipuler dans un contexte probabiliste une marque géométrique autour d’un point.
C’est, en partie di au fait que les processus ponctuels offrent un formalisme d’une
grande souplesse. C’est donc ce formalisme que nous avons choisi pour retrouver un
ensemble de régions (voir figure 4.12d) en partant du principe qu’un point dans une
région permet de la sélectionner, suivant non seulement ses intensités® mais aussi
un ensemble de propriétés géométriques et topologiques. Dans les parties suivantes,
le formalisme du processus ponctuel proposé que nous avons baptisé “Grouping-
Degrouping Point Process” (GDPP), la maniére de le simuler et les résultats que
nous avons obtenus seront présentés (pour plus de détails sur le GDPP voir [ABDA]).

6dans le futur, ca pourrait étre des couleurs.
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4.3.1 Le GDPP (Grouping-Degrouping Point Process)
Notions fondamentales en lien avec les processus ponctuels

[’expérience aléatoire associée & un processus ponctuel (PP) renvoie a chaque
réalisation un ensemble de points non ordonnés (ou configuration) w = {w;},_; . .,
n étant le nombre de points, d’'un espace y muni d’une métrique d, complét et
séparable. Par exemple, y = R? ou y est un sous-ensemble compact de R®. Soit N/,
la famille de toutes les configurations localement finies, une configuration localement
finie placant un nombre fini de points dans tout borélien A C yx. Un PP sur y est
une variable aléatoire & valeur dans I'espace mesurable (le,le) ot N/ est la plus
petite o-algébre (ou tribu) telle que le nombre de points dans tout borélien A C vy,
N (A), soit une variable aléatoire finie.

Pour définir un PP, il faut lui adjoindre une mesure borélienne, dit “d’intensité”,
sur (x,d), notée v(.), telle que v(x) > 0 et ¥(A) < +o0, pour tout borélien A C y.
Ainsi, les processus ponctuels les plus élémentaires dits de Poisson (les P.P.P.), pour
lesquels les points sont indépendants les uns des autres, ont une mesure d’intensité
telle que IV (A) suit une loi de Poisson d’espérance v(A) et que les variables aléatoires
N (A1), -+, N (Ag), associées a k boréliens de x disjoints, sont indépendantes. Si la
mesure d’intensité est proportionnelle a la mesure de Lebesgue, v = A\u, dans le cas
ol Y = RP?, le P.P.P. est alors homogéne et A est alors I'intensité du processus’. Le
P.P.P. homogéne est considéré comme le P.P. de référence. Sa mesure de probabilité
sur N, P (F), F € NV, a été définie dans de nombreux travaux comme par exemple
[Des04|. La spécificité d’'un P.P. par rapport & un autre provient de sa d.d.p. (ou
dérivée de Radon-Nikodym par rapport & P). D’une maniére générale, la d.d.p. des
PP de Gibbs possédent la forme non-normalisée suivante :

f(wlf) xexp (U (w|f)). (4.25)

Comme pour les champs de Markov (voir éq. 3.22), U (w|f) est I'énergie du
systéme, constituée d’'une somme de potentiels :

Uwl|0)=—nlog+ 29(1) (wi) +---+ Z 0" (Wi, ,wi,)  (4.26)

wiEw (i, b

avec 09 : 7 — R,j = 1,---,k, les potentiels dont le calcul fait intervenir des
sous-ensembles de j points et dont les paramétres sont inclus dans ’ensemble de
parameétres définissant I’énergie 6.

Quand tous les points des sous-ensembles sont voisins suivant la définition de
relations de voisinage, le PP est alors un PP de Markov (PPM).

La condition principale a vérifier lorsqu’on définit une énergie associée a un
PP provient de lintensité conditionnelle de Papangelou L& — 8 oxp(—(U(w U

f(w)
{¢}]0) —U(w|0)) avec ¢, un point dans y rajouté a la population w :

Uwlf) = U(wU{c}0) <log(C) (4.27)

avec C' > 0. Cette condition est connue dans la littérature comme étant associée a
la propriété de stabilité locale et elle implique que la d.d.p., donnée équation 4.25,
sera intégrable par rapport a la mesure de probabilité de référence.

7Attention & ne pas confondre avec le “X”’, paramétre du modéle de Potts dans les parties
précédentes !
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Les équations 4.26 et 4.27 montrent qu’il est possible de définir une énergie
“acceptable” pouvant prendre en compte diverses propriétés sur des ensembles de
points sans trop de difficultés. C’est la raison pour laquelle il y a eu de nombreux
travaux en imagerie réalisés a 1’aide des P.P. ces derniéres années.

Comme pour les champs de Markov®, 'énergie peut étre vue comme une somme
de deux termes, composés chacun de potentiels :

UWlf) =Us(w|8) + Ui (]0) (4.28)

avec Uq (wl0) le terme d’attache aux données, permettant aux points d’aller se
positionner de maniére cohérente par rapport au contenu de l'image, et U; (w|6)
le terme d’énergie interne qui va permettre de régulariser la solution suivant un
certain nombre de contraintes. D’aprés ces définitions, la population particuliére qui
minimise 1’énergie est une population estimée au sens du MV :

wyp = argmax { f (w0)}

NLUf
— argmin [Us (0]0) + U; (w |0)] (429)
NUf

La minisation de cette énergie peut étre réalisée a ’aide des méthodes MCMC
exploitant la simulation du processus et en particulier la méthode “RJMCMC” pour
“Reversible Jump” MCMC [Gre95| (voir partie 4.3.2).

Les potentiels qui composent 1’énergie différent d’une application & une autre
(voir [SDZ04, PDZ05| par exemple). Néanmoins, le potentiel associé a 'intensité
du processus, —nlog A, apparait systématiquement dans la définition de I’énergie
interne. En guise d’exemple, le PP de Strauss [Str75] qui appartient a la famille
des PPM est un PP classiquement utilisé pour éviter une aggrégation excessive de
points. Il est défini & partir d’'un potentiel d’interaction d’ordre 2 :

—log s, si [Jw; — wjl|, <7

022) (wi,wj) = 0, sinon

(4.30)

avec v, € [0,1] et (4,7) € [1,n]?, i # j. Si~, = 1, il s’agit d'un PPP homogeéne
d’intensité A. Quand ~, € ]0, 1], les couples de points dont la distance est inférieure
a r sont pénalisés. Si v, = 0, le PP de Strauss est appelé le “hard core” PP et
tous les couples de points dont la distance est inférieure a r sont interdits®. ~, est
I“hyperparameter” de 0% Dans ce qui suit, tous les potentiels proposés possédent
au moins un paramétre susceptible de modifier le poids apporté par le potentiel par
rapport aux autres potentiels.

Dans la partie suivante, nous présentons les potentiels qui définissent 1’énergie
associée au GDPP.

8et d’autres outils mathématiques en traitement de I'image comme les modéles déformables.
9autrement dit : une configuration ayant un couple de points dont la distance est inférieure & r
a une d.d.p. nulle.
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Définition du GDPP

Rappelons que notre objectif est de faire de la segmentation 3-D “haut-niveau”
dans le sens ou nous voulons reconstituer un objet ou une zone d’intérét dans une
image dont le support est une grille discréte de dimension p : A C ZP, p = 3 ici. On
suppose qu’une premiére segmentation en L régions a été réalisée :

Ps={Ry, -, Rp}, U Ri=5, et RRNR; =0, (i,5) € [1,L]* i #j. (4.31)

Ainsi, x sera par la suite un sous-ensemble compact de R? englobant A : y =
Uses B (s; %), B (s; %) = {x eR? ||z — s < %}, B (s; %) N B (r; %) =0, (s,r) €
S2. Pg induit donc une partition de x en L regions. Une région R € Pg pourra
donc étre considérée comme un ensemble de sites ou un sous-ensemble de x égal a
UserB (s; %) et de volume p (R;), i = 1,---, L. A partir de Pg, un nouveau terme
d’énergie composé de deux termes, U, = Uqp + U; p peut alors étre défini et rajouté
a ’énergie définie équation 4.28 :

Uwl|f)=Ua(wlf)+Uap(wl|f)+Uip (w|0)+ Ui (w|6) (4.32)

Uqg,p dépend bien entendu des données associées a une application particuliére ; cette
énergie sera définie partie 4.3.3. Quelques exemples de potentiels composant U;
associés au GDPP sont fournis (voir [ABDA| pour plus de détails sur les autres).

(@) (b)

@'

(©)

F1G. 4.13 — Processus ponctuel de type “Hard core” a partir d’'une relation de voi-
sinage sur les regions : les configurations (a) ou (b) ont une d.d.p. non nulle; les
configurations (c) ou (b) ont une d.d.p. nulle.

Dans une configuration de points, plusieurs points sont susceptibles d’apparaitre
dans une méme région (voir Fig. 4.13¢ & 4.13d). Un potentiel “région” d’interaction
a l'ordre 2 inspiré de celui utilisé dans le modéle de Strauss peut étre utilisé pour
éviter qu’il y ait trop de points dans une méme région. Ce potentiel s’appuie sur la
relation de voisinage entre deux points dans w = {wy, -+ ,w,} :

s . .
w; ~wj, siw; et w; sont dans la meme region (4.33)

avec (i,7) € [1,n]?, i # j. Il est défini de la maniére suivante :

—log~,, si wiLw-
0P (wi,w;) = 0 signZn / (4.34)
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avec v, € [0,1]. Si 4. = 0, on obtient un processus ponctuel de type “hard core” sur
les régions (voir Fig. 4.13) : une configuration de points avec deux points dans une
méme région a une probabilité nulle. Dans ce cas, il est possible de dire quun point
est dans la configuration ou que la région est dans la configuration indistinctement.

(a)

(b)

F1G. 4.14 — Régions et surface de contact : la configuration (a) peut étre préférée a
la configuration (b).

N

@)
/
[—

(b)

F1G. 4.15 — (a) Distance d’une région a un point et (b) distance d’une région a une
autre région (ou a un ensemble de régions).

Dans [ABDA], d’autres potentiels ont été définis en lien avec :

— la surface de contact entre les régions en vue de favoriser la sélection de régions
adjacentes partageant des frontiéres surfaciques importantes (voir Fig. 4.14)
en s’inspirant de [GMIMO95]; trois potentiels ont été définis en lien avec cette
propriété,

— la localisation globale des régions soit par rapport a un point soit par rapport
a une autre région (voir Fig. 4.15),
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(b)

F1G. 4.16 — Trou dans une région sélectionnée : la configuration (a) peut étre préférée
a la configuration (b).

— le nombre de trous soit en ne prenant compte que des trous existants a I’in-
térieur des régions sélectionnées (voir Fig. 4.16 et [MWO98|) soit en prenant
compte des trous qui apparaissent dans les zones recouvertes par les régions
sélectionnées (voir Fig. 4.17).

A chaque potentiel est associé un hyperparamétre et éventuellement des para-
meétres fixant la forme des fonctions. En guise d’exemple, les potentiels en lien avec
I'adjacence des régions sont détaillés (pour les autres potentiels, voir [ABDA]).

Pour commencer, il faut définir 'adjacence des sites de A et des régions de Pg
ainsi que la surface de contact entre deux régions R; et R;, (i,7) € [1,L]? i # j :

— deux sites (s,7) € S? sont adjacents si ||s — 7|, = 1.

— R; et R; sont adjacentes si il existe s € R; et 7 € R; tels que s et r sont
adjacents. Figure 4.14, les régions R; et Ry sont adjacentes.

— la surface de contact entre deux régions R; et R; s’exprime alors :

Srumy = D D N (jacrly=) (4.35)

SER; TGRj

On pourra alors écrire indifferemment Sg, g, ou Sy, w,, (k1) € [1,n]?, si wy et
w; sont respectivement dans R; et I;. De fait, il est possible de définir une relation
d’adjacence entre deux points dans w = {wy, - ,wp} :

w; iwj, si w; et w; sont dans des regions adjacentes, (i,5) € [1,n]?, i # j. (4.36)

Définissons maintenant un ensemble de régions connexes A = {Ry, -, Ry, }
contenant N régions : V (R;, R;) € A%, 3(R;1,- - Rin) € A" telles que R; est adja-
cente & R; 1, R;,, est adjacente & R; et R; ), est adjacente & R; 1, k=1,--- ,n—1.

Ainsi, wy C w sera un groupe de points adjacents si Vw; € wy, w; € A, ensemble de
régions connexes et il existe au moins un point de w, dans chaque région de A. De
plus, il n’existe pas de point dans w\wa adjacent & un point de wy.
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R4

R4

(b)

F1G. 4.17 — Trou dans un ensemble de régions sélectionnées : la configuration (a)
peut étre préférée a la configuration (b).

Il est aussi possible de définir un point “isolé”, w; € w, a partir du moment o il
n’existe pas de points dans w en relation d’adjacence avec w;.

Le premier potentiel d’interaction, nommeé “SC1” (SC pour Surface de Contact),
en lien avec I'adjacence a pour objectif de prendre en compte la surface de contact
de la région associée a un point avec les autres régions associées aux autres points.
Son calcul nécessite la prise en compte d'un groupe de points adjacents wy =

{wl, e ,w‘wA|} C w associé a un ensemble de régions A connexes :
95@‘2?‘) (wla o 7w\wA|) = - log’ysc Z fSCl (Wz>
w;EW A
1, sik < TS,L
avec foor (w;) = | —1, sl (K >TTS,H) , siy. =0
k=Ts 1 .
1—-2x m S1non
1, sik < Tva
ou foor (wi) = | 1—2x 08 gi (K >Tgpetl—2x 8L >
SCL\Wi) = Ts,u—Ts,1 = 5L Ts,u—Ts, . — )
0 sinon
siv, €]0,1]
(4.37)
avec V. € 10,1], k = Sgi’v“, Swiw = > Sk,.r,, lasurface de contact

Rj EA,HWJ'EUJA,W]'ER]',W]' N wj
entre R; associée a w; et les autres régions associées aux points dans w, et S, la
surface de la région R; : S,, = EZR' 1(”84”2:17T€(S\Ri)). k est donc la surface de

contact de R; normalisée par sa surface. Quand S,, ., est faible (resp. élevée) par
rapport a S, la valeur du potentiel est proche de —log~s. (resp. log s si 4, = 0)
et le point w; est pénalisé (resp. favorisé si v, = 0).

Dans le cas on w; est isolé (par exemple R3 dans la figure 4.14b), le potentiel
renvoie — log v, ce qui pénalise la région associée a w;.
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Revenons a I’équation 4.37 car deux cas sont envisagés : v, = 0, c’est le processus
“hard core” sur les régions qui impose un point dans une région; v, € ]0,1] qui
pénalise (ou non si v, = 1) l’existence de plusieurs points dans une région. Ces deux
cas doivent étre différenciés afin de construire un processus localement stable (voir
éq. 4.27). En effet, si 4, = 0, il est possible de favoriser I'apparition d’un point dans
une région (fsc1(w;) < 0) tout en gardant un processus localement stable alors que
ce n’est pas le cas lorsque 7, € |0, 1]. Tous les détails sur I’étude de la stabilité du
GDPP sont fournis dans [ABDA].

Ts 1, et Tsy sont des seuils haut et bas sur les surfaces de contact normalisées,
k. Nous donnerons les valeurs choisies pour ces seuils dans la partie 4.3.3.

Une autre fagon de gérer les adjacences entre les régions, et les régions isolées,
consiste a définir un potentiel d’ordre 2, nommé “SC2”, prenant en compte les sur-
faces de contact entre deux points adjacents [GMIM95]| et un potentiel d’ordre 1,
nommé “IR” pour “Isolated Region”, pénalisant les point isolés. Voici comment le
premier a été défini :

—10g8Vse2 X foco (wi,w;) , 8w ~w;
0(2) Wi i) = sc2 SC2 iy Wj) % 7
502( (2 J) 0’ SanIl
1, sin<Tsy
avec feon (wi,w;) = | —1, 811> j;S,H ,siy =0
_ n—Tsr
1—-2x Ton—Tsp Son
1,sin<Tgp
~T, . -T
OUfSCQ(CL)Z',L(Jj)I 1—2)(%81 (nZTvaetl—QxﬁZ()) s
0 sinon
sty €1]0,1]
(4.38)
2><Swi,wj

avec Yseo € 10,1] et n = , la surface de contact entre R; et ; normalisée par

Se; + 5w,
la moyenne des surfaces des deux régions. Comme le potentiel SC1 (voir éq. 4.37),
le potentiel SC2 favorisera l'intégration de points dans la population qui tombent
dans des régions qui ont d’importantes surfaces de contact si v, = 0 et deux régions
adjacentes seront pénalisées si elles partagent une faible surface de contact pour
toute valeur de ~, dans ]0, 1].

Par contre, contrairement au potentiel SC1, le potentiel SC2 n’agit pas sur les
points isolés comme le point dans la région R3 de la figure 4.14b. De ce fait, pour
pénaliser les points isolés, il est possible de définir le potentiel IR d’ordre 1 :

1 —log iy, si =(dw; € w, w; # w;, wiiw'
Oin (wi)=| ool B, i 7 2 (4.39)

avec v, € 10, 1].
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4.3.2 Simulation du GDPP

Les mouvements de naissance et de mort

Dans la plupart des travaux récents sur les processus ponctuels en imagerie,
les populations de points sont simulés grace a un algorithme RIJIMCMC proposé
a l'origine dans un contexte de sélection de modéle [Gre95, ADDO1|. L’algorithme
RIJMCMC permet la génération d’échantillons pour des lois de probabilité définis
sur des unions d’espaces disjoints de dimensions différentes ce qui est intéressant
pour la simulation des processus ponctuels.

L’algorithme RIMCMC est un échantillonneur de type “Metropolis Hastings”
dont la loi de proposition est un mélange de lois de proposition appelés classiquement
“mouvements” qui peuvent dépendre de I’état de la chaine de Markov, w dans notre
cas. A chaque itération, un mouvement “mo” est choisi aléatoirement et améne
la chaine dans I'état ' avec la probabilité @Q,,,(w,dw’). Le rapport de Green du
mouvement mo peut alors étre formalisé :

R - P(dw")Qmo(W', dw)
"0 P(dw) Quo(w, dw)

(4.40)

avec P(.) la loi de probabilité que I'on cherche a simuler. Le mouvement mo choisi
lorsque I’état de la chaine de Markov est w’ doit permettre de sauter depuis I’espace
de réalisation de w’ vers 'espace de réalisation de w et correspond donc au mou-
vement inverse du mouvement mo quand l’état est w. Le nouvel état w’ est alors
accepté avec la probabilité o, (w,w’) = min {1, R,,,}, comme avec la dynamique de
Metropolis-Hasting classique (voir partie 3.2.1).

Pour pouvoir sauter d'un état vers un autre état qui appartiennent a des espaces
de dimensions différentes, il est souvent nécessaire de prendre en complément des
variables aléatoires absolument continues afin de mettre en relation dans la loi de
proposition des espaces de méme dimension. Soit U un vecteur de variables aléatoires
absolument continues dont la dimension ajoutée a celle de 1'espace de w donne
celle de w’. On suppose alors que w’ peut étre obtenu de w & partir d’une fonction
déterministe inversible : ¢,,,(w, u), u étant une réalisation de U.

La simulation des processus ponctuels exploite classiquement deux types de mou-
vements qui produisent des changements de dimensions au niveau de I'espace d’état :
les mouvements de naissance et de mort. Le mouvement de naissance consiste a ajou-
ter un point a la population et son mouvement inverse est le mouvement de mort qui
consiste a supprimer un point. Quand I'état est w, I’espace d’état est €),,, ’espace des
configurations & n points. Dans le cas d’une naissance (resp. d’une mort), l'espace
d’état de la chaine de Markov saute dans (2,41 avec la probabilité P, = B, n > 0
(resp. €,,—1 avec la probabilité P;,, = Py, n > 0, Pyo = 0). De ce fait, le mouvement
de mort ne nécessite pas la simulation d’une variable aléatoire absolument continue
mais juste de choisir suivant une loi uniforme le point & supprimer.

Comme le mouvement de naissance consiste a ajouter un point ¢ a la configura-
tion w, la position de C est tirée aléatoirement et I’état proposé est alors w’ = wU{(}.
Le mouvement de naissance est ainsi construit a l'aide du vecteur aléatoire U dont
la réalisation est un point de coordonnées : u = [uy, - -up]T € x = RP. u est tiré
suivant une loi uniforme et p(u) = u(x)™!, avec u(x) la mesure de Lebesgue de .
De ce fait, pp(w,u) = ' = {w] = w1, -+ ,w, = w,,( =u}. Le Jacobien de cette
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Ipp(wyu) | _
Nwyu) | L.

Pour le mouvement inverse, le mouvement de mort, un point est choisi dans
W' € Q.1 avec une probabilité uniforme égale a (n + 1)~!. Le rapport de Green
prend alors la forme suivante pour le mouvement de naissance [Gre95| :

flwU{C}) Pax (n+1)"" _ fW) Faxp(x)
flw)  Byxp(x)™ flw) By x (n+1)

qui est aisément calculable avec un ordinateur puisque le rapport des probabili-
tés non-normalisées fait disparaitre la constante de normalisation qui n’est pas elle
facilement calculable. Le rapport de Green pour le mouvement de mort est :

oo J@ =) Pxn e

f(w) Py x p(x)
avec ¢ un point choisi aléatoirement a ’aide d’une loi uniforme sur les n points de
w.
Les mouvements proposés dans la littérature ne modifiant par la dimension de

I’espace d’état de la configuration de points sont construits suivant la dynamique de
Metropolis-Hastings classique [SDZ04, Des04|.

transformation est alors

Ovp(w, u)
0w, u)

Ry = (4.41)

Les mouvements en lien avec ’adjacence des régions

Nous avons défini deux mouvements en lien avec ’adjacence des régions, I’ob-
jectif étant d’accélérer I'incorporation de régions possédant d’importantes surfaces
de contact ou I’élimination de régions isolées qui ne seraient pas souhaitées. Ces
mouvements sont : la naissance et la mort d’un point isolé et la naissance et la mort
d’un point adjacent.

Pour la naissance d’un point isolé, un point ¢ qui n’est pas en relation d’adjacence
avec les points de la configuration courante w doit étre proposé. Pour le mouvement
inverse, la mort d’un point isolé, un point isolé dans w doit étre proposé pour la
suppression. Soit n,;, le nombre de points isolés dans w et n,, = n — n,,, le
nombre de points dans w qui ne sont pas isolés.

Pour écrire les taux d’acceptation de ces mouvement, il faut aussi définir K,
K, et K, , soit respectivement ’ensemble des régions associées aux points dans
la configuration courante, I’ensemble des régions “isolées” de w (si un point ¢ était
dans une de ces régions, il serait isolé dans la configuration w U {(}) et 'ensemble
des régions “adjacentes” a w (si un point ¢ était dans une de ces régions, il serait
adjacent & au moins un point de la configuration w U {(}) :

Koo =UjerRisJa={j € [LL], 3w €w, V(€ By, (fw,w®C) (443)
K,;=K\{K,UK,,.}
A partir de ces définitions, le taux d’acceptation pour la naissance d’un point

isolé est, P,; et Py, étant respectivement les probabilités associées au mouvement
de naissance et au mouvement de mort d’un point isolé :

R — f(wU {C}> I/(Kw,i> @
" flw)  nui+1 Py,

(4.44)
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et le taux d’acceptation pour la mort d’un point isolé :

W, Pl
fw)  v(Kue.) Pai
Pour la naissance d’un point en relation d’adjacence, on aura, P, et P;, étant

respectivement les probabilités associées au mouvement de naissance et au mouve-
ment de mort d’un point en relation d’adjacence :

flwU{¢}) V(Kua) Paa

Ry, = 4.46
’ f(w) Nwu{c¢},a Pb,a ( )
et le taux d’acceptation de la mort d’un point en relation d’adjacence :
w,a P a
Rd,a — f(CU\ {C}> n ; b7 (447)

fw)  v(Kanca) Pia

Présentons maintenant rapidement la structure informatique qui a permis I'implan-
tation du GDPP qui nécessite le calcul d’informations géométriques et topologiques
sur un ensemble de régions, qui plus est 3-D dans le cas qui nous a intéressé.

Implantation & 1’aide des cartes topologiques

Afin de retrouver de maniére efficace les relations d’adjacence entre les régions
ou de calculer le nombre de trous dans un ensemble de régions, il faut utiliser une
représentation de 'image adaptée.

Un des modéles topologiques les plus connus est le graphe d’adjacence des ré-
gions (RAG pour “Region Adjacency Graph”). Un RAG représente la partition en
régions d’une image sous la forme d’un graphe : chaque noeud est une région et les
liaisons sont les relations d’adjacence entre les régions. Cependant, le RAG présente
quelques inconvénients. Entre autres, il ne permet pas de décrire toute I'informa-
tion topologique comme, par exemple, les relations d’adjacence multiples entre les
régions. Ainsi, d’autres modéles topologiques ont été proposés afin de combler les
lacunes des RAG comme les cartes topologiques [Dam08|.

La carte topologique est un outil générique pour les applications en traitement
d’image. Elle offre aussi bien une représentation compléte d’'un champ de régions
que des opérations pour construire ou modifier une partition. A cet effet, elle décrit
le nombre minimum de cellules a la frontiére des régions qui permet de reconsti-
tuer toute l'information. La géométrie des cellules est mémorisée dans une matrice
“intervoxelle” qui stocke tous les éléments intervoxels appartenant aux cellules des
frontiéres. Les relations d’inclusion entre les régions sont quant a elles représentées
par un arbre des régions.

La figure 4.18 montre un exemple de carte topologique simple : (a) champ de
région 3-D image contenant trois régions; (b) modeéle topologique qui représente la
partition de I'image; (c) éléments intervoxels représentant la géométrie des cellules
aux frontiéres des régions (cellules apparaissant dans (b)) ; (d) arbre d’inclusion des
régions (la région ry englobe toute I'image).

Nous avons utilisé les cartes topologiques 3-D pour représenter les champs de ré-
gions initiaux (voir partie 3.3.1). La représentation de la géométrie des régions nous
a permis de calculer toutes les informations géométriques en lien avec la taille, la



100 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALES

F1G. 4.18 — Exemple de carte topologique : la carte topologique du champ de régions
“a” est composée du triplet (b, ¢, d).

forme et la localisation des régions. La représentation topologique a permis de retrou-
ver toute 'information d’adjacence entre les régions y compris les multi-adjacences.
L’arbre d’inclusion a permis la gestion des trous dans les régions. Le calcul des
surfaces de contact a nécessité la composition de plusieurs type d’information (géo-
métrique et topologique).

Dans la partie suivante, des résultats de simulation sont fournis.

4.3.3 Reésultats

Simulations sans terme d’attache aux données

Le GDPP a été testé sur un ensemble d’environ 3000 régions 3-D obtenu d’une
premiére sur-segmentation d’un volume TEP contenant 103823 voxels (voir Fig.
4.24a et 4.24b).

Afin de vérifier que les potentiels proposés dans [ABDA] fonctionnent correcte-
ment, nous avons simulé différentes populations en utilisant 100000 itérations de
I’algorithme RIMCM, différentes valeurs des hyperparamétres, et une équiprobabi-
lité entre les mouvements de naissance et de mort. Comme dans [SDZ04], différentes
évolutions de statistiques du modéle ont été tracées; ces statistiques ont été calculées
en utilisant des échantillons pris toutes les 100 itérations de maniére a réduire les
corrélations entre les échantillons. En simulation, nous avons pour I'instant travaillé
uniquement avec le GDPP configuré en processus “hard core” sur les régions (v, = 0
- voir eq. 4.34).

La figure 4.19 montre 1’évolution des moyennes cumulées pour le nombre total
de points (a), le nombre de points isolés (b) et du nombre de points en relation
d’adjacence dans la population (c). Quand A (paramétre d’intensité en terme de
nombre de points dans le processus - voir partie 4.3.1) augmente de 0.01 & 0.02,
le nombre total de points augmente de maniére cohérente. Quand le nombre de
points augmente, le nombre de points isolés possible diminue. Ainsi, les moyennes
cumulées des points en relation d’adjacence augmentent plus que celles des points
isolés lorsque A augemente.

La figure 4.20 décrit I'influence du potentiel SC1 (voir partie 4.3.1). A X fixé,
quand — log 7y, augmente, le nombre de points isolés diminue (voir Fig. 4.20a) tandis
que le nombre de points en relations d’adjacence augmente (voir Fig. 4.20b) ainsi
que la surface de contact totale des régions associées aux points dans la population
(voir Fig. 4.20c).
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De la méme maniére, les figures 4.21 et 4.22 montrent respectivement 'influence
du potentiel IR (voir partie 4.3.1) et d’un potentiel appelé HP (pour “Hole Partition”)
que nous avons proposé qui permet de pénaliser le nombre de trous dans les groupes
de points adjacents (voir Fig. 4.17 et [ABDA|). Quand —log ;. (resp. —log 7y,
I'hyperparamétre du potentiel HP) augmente & A fixé, le nombre de points isolés
(resp. le nombre total de trous) diminue (voir Fig. 4.21a) alors que le nombre de
points en relation d’adjacence augmente (see Fig. 4.21b).

Pour toutes ces simulation, la forme des courbes montrent bien la stabilité du
processus et les statistiques obtenues sont globalement cohérentes avec les pénalités
que nous avons voulues imposer.

Segmentations 3-D de TEP cérébrale 11

Pour pouvoir réaliser la segmentation des volumes TEP a partir des “sur-segmen-
tations” (voir Figures 4.24a et b ainsi que la partie 3.3.1), il faut définir le terme

d’attache aux données qui sera ici associé a la partition Uy, (w|0) = > 95%11)) (wi)
i=1,n

(voir éq. 4.32), avec RD pour “Region Data”. Nous n’avons pas encore utilisé conjoin-
tement Uy, (w|f) avec Uy (w ), ce dernier étant le terme d’attache aux données
classiquement calculé a 1’aide d'une marque géométrique autour de chaque point
dans w, comme dans [SDZ04, Des04].

La figure 4.24a montre une petite sphére a 'intérieur du cerveau englobant une
zone tumorale. Dans un tel volume, 1’objectif principal est d’obtenir la zone nécrosée
de la tumeur (dite “Npt”) et la zone active de la tumeur (dite “Apt” ou neoplasie).
La zone Npt posséde en général des niveaux d’intensité faibles en comparaison des
niveaux d’intensité de la néoplasie. Un potentiel RD relativement basique exploitant
les niveaux moyens des régions associées aux points, /,, a été proposé :

—log ¥4, si I,, <Tgrproul, >TrpH

Lo,—Thp, .
el('%l)D (wz> = | ~logyrax (1- 2TRD,M*RTZ2,L> S1 TRDvL < [wi < TRD,M (4.48)
— ]-Og ,yrd % 2 I“’i _TRD,J\I . 1 Sl TRDyM S Iwi S TRD’H

Trp,H—TRD,M

avec .4 € ]0,1]. Ce potentiel pénalise les niveaux qui ne sont pas dans I'intervalle
compris entre Trp 1, et Trp p-

Afin de montrer 'influence de ce potentiel, nous avons simulé, de la méme ma-
niére qu’a la partie précédente, deux populations avec méme A mais en utilisant
deux valeurs différentes de —log~,q : 0 et 3. La figure 4.23 décrit 1’évolution de
la moyenne des intensités des régions sélectionnées par la population en utilisant
Trp.r = 500, Trp pr = 1500, Trp g = 3500 (voir eq. 4.48). Avec de telles valeurs, le
potentiel RD pénalise les fortes intensités comme il est possible de le constater sur
les courbes : 'intensité moyenne finale avec — log~,; = 3 est inférieure a l'intensité
moyenne finale avec — log 7,4 = 0, cette derniére étant a peu prés égale a l'intensité
moyenne des voxels dans le volume.

Pour obtenir une population suivant le critére du MV, nous avons utilisé un
recuit simulé [GG84, Des04| comme dans la partie 3.2. Dans le contexte particulier
des PP, la température affecte tous les potentiels sauf celui qui concerne I’'intensité
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(en terme de nombre de points) du PP (voir partie 4.3.1) :

fr(wlf) oc A" exp (—W) : (4.49)

avec U_) (w]f) I'énergie en ayant oter le potentiel lié a I'intensité du PP. En faisant
décroitre lentement la température jusqu’a zéro (ou presque), la réalisation de la
chaine de Markov du SA va converger vers une population qui maximise la d.d.p.
non-normalisée du processus. Malheureusement, il est trés difficile de régler la dé-
croissance de température sans connaitre la constante de normalisation de la d.d.p..
Néanmoins, il est possible de réaliser des schémas de décroissance de température
permettant d’obtenir des résultats “stables”.

Samuel Burg étant médecin, il a pu tracer une vérité de terrain sur les zones
NpT (voir Fig. 4.24¢) et ApT (voir Fig. 4.24e) & partir de laquelle, il a été possible
de calculer I'erreur globale de la méthode en comptant le nombre de voxels mal
classifiés, le nombre de voxels appartenant a une ROI mal classifiés (NF pour “Not
Find”) et le nombre de voxels n’appartenant pas a une ROI mais classés comme tel
(FF pour “False Find”).

Tout d’abord, nous avons cherché a trouver les régions associées a la nécrose (zone
NpT). Le recuit simulé a été configuré de la maniére suivante : température initiale
égale a 0.5 ; température finale égale a 0.1; la température décroit de maniére expo-
nentielle sur 100000 itérations'®. Dans ’énergie interne du GDPP, nous avons utilisé
un potentiel en lien avec la localisation par rapport au centre de la sphére [ABDA],
avec pour hyperparamétre v, et le potentiel SC1 (voir éq. 4.37). Afin d’étudier les
influences des deux potentiels et de trouver les valeurs des hyperparamétres les plus
adaptées, nous les avons faits varier (—log~; de 0 a4 0.045 et — log .. de 0 & 2.5) tout
en gardant les autres parameétres du processus fixes : B, = 0,3, P; = 0,3, B, = 0, 2,
Pdﬂ = 0,2, ﬁ = 03, —log%d = 3, TRD,L = 500, TRD,M = 1500, TRD,H = 3500,
Tsy = 0.08 et Ts g = 0.4. Des valeurs d’erreurs moyennes ont pu étre obtenues en
relancant plusieurs fois le recuit simulé pour chaque configuration de paramétres.
Ainsi, nous avons pu constater que si la pénalisation en lien avec la localisation
était trop importante (7, “élevé”), les régions éloignées du centre n’étaient plus sé-
lectionnées ce qui augmentait le nombre de voxels NF. Par contre, lorsque — log 7.
augmentait, trop de régions étaient incluses par le biais des surfaces de contact en-
gendrant un grand nombre de voxels FF. Le meilleur résultat a été obtenu pour
—log 75 = 2 et —log~; = 0.016 observable sur la figure 4.24d.

Des résultats similaires ont pu étre observés lors de la recherche de la néoplasie
en utilisant cette fois-ci une pénalisation de la localisation par rapport a la zone de
nécrose obtenues précédemment (voir Fig. 4.24d). Les valeurs de seuils du potentiel
RD ont été ajustées pour pénaliser les faibles intensités : Trp 1 = 2000, Trp =
5500 et Trp g = 10'2. Le plus faible taux d’erreur a été obtenu pour —log~,. =
1,4 et —logy, = 0.034 (voir Fig. 4.24f). Sur ce dernier résultat, il est possible
d’observer le défaut principal de la méthode : les régions originales issues de la sur-
segmentation peuvent ne pas étre adaptée a la recherche de la ROI. Ainsi, nous
avons en perspective de pouvoir retravailler les régions de la partition initiale. De

19Gur un monoprocesseur type Intel 4 3.00GHz, le temps de calcul est autour de 4 minutes, si
on n’utilise pas le potentiel HP sur les trous dans les groupes de régions adjacentes ce qui est le
cas dans cette partie.
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plus, nous aimerions aussi introduire une estimation des différents hyperparamétres
du modéle.

Pour finir, la figure 4.25 montre ’évolution de l’erreur globale, des voxels NF
et des voxels FF au cours des itérations du récuit simulé. Au début des itérations
de nombreuses régions sont testées a cause d’une faible pénalisation engendrant
des forts taux d’erreurs. La décroissance de la température fait que 'influence des
potentiels choisis sera de plus en plus importante et comme le recuit simulé a été
relativement bien réglé, a la fin des itérations les taux d’erreurs deviennent faibles
et stables.
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F1aG. 4.19 — Statistiques des points en modifiant le paramétre d’intensité . ’axe des
abscisses représente le nombre d’itérations (x10%). L’axe des ordonnées donne 1’évo-
lution des moyennes cumulées des statistiques suivantes du GDPP : (a) le nombre
de points dans la population, (b) le nombre de points isolés dans la population et
(c) le nombre de points en relation d’adjacence dans la population.
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F1G. 4.20 — Statistiques des points en utilisant le potentiel “SC1” (pour Surface de
Contact). L’axe des abscisses représente le nombre d’itérations (x10?). L’axe des
ordonnées donne I’évolution des moyennes cumulées des statistiques suivantes du
GDPP : (a) Le nombre de points isolés dans la population, (b) Le nombre de points
en relation d’adjacence dans la population et (c) la surface de contact totale des
régions associées aux points dans la population.
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relation d’adjacence avec d’autres points dans la population.
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(e) (f)

F1G. 4.24 — Résultats de segmentation 3-D sur des volumes TEP. (a) Données origi-
nales. (b) Sur-segmentation fournissant I’ensemble des régions 3-D. (c) ROI dessinée
par le médecin pour la zone nécrosée (NpT). (d) Régions sélectionnées pour NpT.
(e) ROI dessinée par le médecin pour la zone active (ApT). (f) Régions sélectionnées
pour ApT.
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F1G. 4.25 — Evolution de différentes statistiques durant le recuit simulé : erreur

globale (Err), nombre de voxels appartenant a la ROI qui ne sont pas trouvés (NF)
et nombre de voxels n’appartenant pas a la ROI mais identifiés comme tel (FF).
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Chapitre 5

Bilan et perspectives

Dans ce document de synthése qui présente des recherches menées sur une période
de douze années, il n’en figure toutefois pas 'intégralité comme 1’étude en cours sur
I'analyse et le filtrage des signaux d’impédancemétrie cardiaque (ICG) ou les études
menées sur la caractérisation des textures insensible aux changements d’orientation
et d’échelle. Il s’agit pourtant de projets faisant appel a des outils théoriques forts
intéressants tels que les algorithmes adaptatifs (LMS pour “Least-Mean-Square” ou
RLS “Recursive Least-Squares”), que j’avais eu l'occasion d’aborder durant mon
Doctorat, ou la transformée de Fourier généralisée en 'occurrence sur le groupe des
similitudes (translations, rotations et changements d’échelle). Il faut bien faire des
choix ...

Comme celui d’avoir présenté les recherches menées sous I'angle de la modélisa-
tion : sélection de modéles, modéles de distributions de processus i.i.d. et modéles
pour décrire des structures spatiales. D’autres choix auraient pu étre faits comme
partir de la caractérisation des textures. En effet, durant mon Doctorat, ayant abordé
les textures en niveaux de gris, il était possible de développer tous les thémes que
je n’avais pas pu alors aborder : il faut pouvoir choisir un support de prédiction
donc aller vers les outils de sélection de modéles; de la texture en niveaux de gris
étendre les travaux a la texture couleur; les premiers résultats de segmentation
d’images texturées qui apparaissent dans la thése montrent des imperfections que
I’on veut pouvoir résoudre en prenant en compte des informations géométriques et
topologiques sur les régions; de la caractérisation de textures, on peut avoir envie
d’étendre ses travaux vers la caractérisation des signaux', des volumes, ...

Un autre angle d’approche aurait pu étre I’estimation : critéres d’information
pour estimer 'ordre d’un modéle, algorithmes itératifs comme 'EM ou I'ICM, al-
gorithmes d’optimisation stochastiques avec les méthodes MCMC (dynamiques de
Metropolis-Hastings et Metropolis-Hastings-Green, échantillonneur de Gibbs), algo-
rithmes adaptatifs, ...

Pour faire court, les résultats principaux apparaissant dans ce document peuvent
se résumer en quelques lignes :

— la mise en évidence de la pertinence du critére d’information gz qui offre la

possibilité d’étre “réglé” par apprentissage de 3 et cela quelque soit le probléme
de sélection de modeéles pour lequel il est possible d’écrire un critére d’informa-

1Je n’ai d’ailleurs pas présenté une étude commencée sur les sons, et plus particuliérement ceux
produits par les orgues, qui sont des processus non-stationnaires.
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tion, possibilité qui a été illustrée dans divers contextes applicatifs (supports
de prédiction linéaire et dimension du modéle utilisé pour les cinétiques de
VO,).

— Une méthode d’estimation d’histogrammes pour décrire de maniére non-paramé-
trique la distribution d’échantillons et son utilisation en reconnaissance de lois
supervisée dans un contexte de canaux de transmission.

— Une méthode dite “comparative descendante” permettant de trouver la meilleure
combinaison des paramétres pour décrire les données étudiées sans avoir a tes-
ter toutes les combinaisons, illustrée sur ’obtention de supports de prédiction
linéaire 1-D et 2-D.

— La mise en place de stratégies de choix de modéles par rapport a des contextes
variés comme l'imagerie TEP et les lois de mélange de Gauss et de Poisson ou
les espaces couleur et les lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles.

— L’exploration des modéles de prédiction linéaire vectorielle complexe sur les
images représentées dans des espaces couleur séparant l'intensité lumineuse
de la partie chromatique et I'usage qui peut en étre fait en caractérisation de
textures afin de les classifier ou de segmenter les images texturées couleur.

— Des apports en segmentation d’images texturées : optimisation d’une méthode
de segmentation non-supervisée d’images texturées en niveaux de gris; une
nouvelle méthode supervisée de segmentation d’images texturées couleur ex-
ploitant les espaces couleur psychovisuels et les erreurs de prédiction linéaire
vectorielle complexe.

— Une méthode de segmentation 3-D “haut-niveau” exploitant le formalisme des
processus ponctuels qui permet de prendre en compte des informations géo-
métriques et topologiques sur le champ des régions introduites dans I’énergie
de Gibbs du processus.

— L’illustration des méthodes MCMC dans des contextes divers comme ’estima-
tion de parameétres, ’'obtention de segmentations ou la simulation de processus.

Peut-étre que j'oublie certains points importants ici (c’est le danger de ce genre
de résumés). Je voudrais néanmoins insister sur 'importance de la démarche de
validation statistique des méthodes proposées en partant de données simulées (ou
non), dont on connait la vérité de terrain (ou pas) et qui inclue la comparaison aux
méthodes existantes en terme de performances. Il s’agit souvent d’une étape de la
recherche remplie d’écueils? mais qui reste incontournable dans de nombreux cas. Je
crois que dans la plupart des travaux présentés dans ce rapport, un soucis particulier
a été apporté a cette validation.

Quant aux perspectives, un certain nombre d’entre elles sont indiquées au fil des
pages de ce document. Les recherches les plus fondamentales sont sans doute celles
qui présentent un intérét le plus large par rapport a la communauté du traitement du
signal et des images car pouvant s’intégrer dans de nombreux contextes applicatifs.

Ainsi, la méthode de sélection d’un histogramme & pas variable optimal suivant
les ICs a été développée dans un contexte de loi univariée. Son extension au cas
des lois multivariées pourrait présenter un grand intérét pour I'imagerie couleur ou

2yoire trés pénible ou déstabilisante quand on n’arrive pas a “dépasser” les résultats des autres
méthodes récentes. Vu les dérives actuelles du systéme d’évaluation de la recherche qui se veut de
plus en plus “numérique”’, des méthodes trés prometteuses pourraient d’ailleurs étre abandonnées
trop rapidement car jugées pas assez ‘rentables” dans I'immédiat en terme de publications.
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multicanale par exemple.

Nous sommes aussi en train de travailler sur la sélection du meilleur ensemble
d’attributs pour décrire une forme, a I'aide de la méthode comparative descendante
présentée dans le chapitre 2, que ce soit dans un contexte de description paramétrique
ou non-paramétrique des distributions des attributs. De nombreuses applications
nécessitant la reconnaissance d’une forme, d’une texture d’un objet, d’un son ... en
signal et en image pourraient étre optimisées grace a cette méthode.

Un autre théme porteur consiste a développer des modéles présentant une partie
déterministe et une partie aléatoire comme la décomposition de Wold en analyse
spectrale. Dans ce contexte, nous réalisons actuellement une amélioration de la des-
cription des textures couleur proposée chapitre 4 avec pour objectif la synthése de
textures couleur et une caractérisation robuste a l’orientation et aux changements
d’échelle. De maniére générale, j’aimerais explorer le couplage des approches par
transformées avec I’approche par modélisation stochastique.

Pour la segmentation des images, qui correspond a un théme plus “appliqué”, ma
volonté serait de réaliser une méthode travaillant en plusieurs étapes. La premiére
étape devrait permettre de séparer “rapidement” les zones texturées des zones non-
texturées, des pistes existent aujourd’hui avec des outils comme les quaternions.
La deuxiéme étape devrait permettre d’affiner la segmentation des deux zones avec
des algorithmes appropriés. Enfin, une étape de regroupement/transformation de
régions pourrait permettre de faire émerger les éléments constituant l'image (ou
le volume ou la video) étudiée. Bien entendu, 1a ou cela semblerait nécessaire, des
informations en lien avec la géométrie et la topologie des régions pourraient étre
intégrées faisant le lien avec des préoccupations d’autres communautés comme celle
des chercheurs en informatique graphique. Dans ce contexte, il faudrait pouvoir
proposer des méthodes d’estimation de tous les paramétres ou hyperparamétres
apparaissant dans les modéles envisagés.

Au niveau applicatif, le traitement et ’analyse des signaux et des images pour
le biomédical est un théme sur lequel j’ai beaucoup apprécié travailler. Mon souhait
serait de continuer & travailler dans ce domaine sachant que de nombreux autres
domaines appliqués sont susceptibles de m’intéresser comme l’analyse des sons et des
vidéos couleur, les problémes inverses, la synthése de processus n-D ou la résolution
de problémes en lien avec les systémes de télécommunication (codage, compression,

Pour finir, les perpectives offertent par I'approche exploitant la modélisation
stochastique sont vraiment trés larges de par les potentialités qu’elle posséde pour
développer de nouveaux modéles, de nouvelles méthodes d’estimation grace entre
autres a I’optimisation stochastique ou des méthode de simulation pouvant s’adapter
a une tres grande variété de processus.
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Annexe A

Algorithmes EM et SEM

Il est présenté dans cette annexe les différentes implantations des algorithmes EM
et SEM utilisés dans le chapitre 3 pour les lois de mélange gaussiennes, de Poisson
et gaussiennes multidimensionnelles. L’algorithme SEM dans sa version SEMmean
est d’abord présenté car il est utilisé en étape d’initialisation dans le cas multidi-
mensionnel. Pour une présentation plus compléte de ces algorithmes, voir [M698|.

A.1 Algorithme SEM

A.1.1 Loi de mélange gaussien

Dans le cas de la loi de mélange gaussienne, x; € R et les densités s’écrivent
2
f(zs0,) = —2—= exp (M> Le modéle paramétré s’écrit 0, = {7, 0, }, o1 ny

v/ 2mo2 207

avec 0, = {u,, 0%}, la moyenne et la variance. Au cours de I'étape d’initialisation, les
probabilités conditionnelles d’appartenance de x; & une composante (notées P, (x;))
sont initialisées suivant une loi uniforme.

o [nitiglisation : i =1. m = M.
w1 (Ts) = - pourr=1,--- ,mets=1,---,N.
e Faire
» FEtape S : une partition P; = (P1;, - ,Py,,;) de A est réalisée en attribuant a
chaque site s un des composants du mélange par tirage aléatoire suivant une loi
multinomiale de paramétres (P, ; (zs), r=1,---,m).
» Etape M : estimation au sens du MV des paramétres de la loi de mélange : m,; =
lPN#il’ Horyi = |P}.,i| > Ty, r=1,,m,et 0—72“,1’ = \P}.ﬂ-| > (@5 — ﬂm‘)2-

seP,; seP,;
» Sl existe r € [1,m] tel que m,.; < T, alors ¢ = 1, m = m — 1, suppression de la
composante r par attribution aléatoire de chaque site appartenant & la composante
r & une des composantes restantes de la loi de mélange, suivant une loi uniforme.
Une nouvelle partition Py est alors obtenue. Retour & I’ Etape M.
» FEtape E (Estimation des probabilités conditionnelles) :

P’!‘,’i-‘rl (xé) = mfr,if(ﬁ'«‘s‘er,i) , T = 1) e, M et s = 17 e aN'
121 i f(2s]01,4)
» Si (i > ipurn) commencer & calculer le modéle moyen, ém.
» i=1i+1.

e Jusqu’a ce que 6, converge.

La convergence de f,, est testée a I'aide de la divergence de Kullback [Bas88| qui
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s’écrit dans le cas de deux lois gaussiennes N {1, 03} et No {pug, 03} :

1 1 1 2 2
2

1 0y 01

A.1.2 Loi de mélange de Poisson

Dans le cas d’une loi de mélange de Poisson, x5 € N, P(x, |0, ) = exp {—p, ’f, et
le modéle paramétré s’écrit 6,, = {m,, GT}TGHLW]] avec 0, = {1, }, 'intensité moyenne
de la composante r. [’algorithme SEM a la méme structure que pour le cas gaussien.

Par contre, l'initialisation a été implémentée de la maniére suivante : ¢ = 1.
m = M. Tro = % Hr0 = Tmin + % (*rmax _:L‘min)a r=1,--,m, Tyin €t Tnax,
les valeurs minimum et maximum des intensités. L’étape suivant l'initialisation est
I’étape E.

La divergence de Kullback entre deux lois de Poisson Py {1} and P {pa} s’écrit :

DK (P1,Ps) = log (%) (1 — pz2) (A.2)

A.2 Algorithme EM pour MGMM

Les observations sont maintenant des vecteurs x, € RP et les densités s’écrivent :
—p/2 Xs— Tyt (xs— N
f(xs10,) = L1 " exp [—( a=mr) By (xe m*)]. Une MGMM a pour modéle para-

\/det(=y) 2

métré 0,, = {m,@,n}re[[lw avec 0, = {m,, 3.}, le vecteur moyen et la matrice de
covariance de la composante r.

Pour initialiser 'algorithme EM, nous avons utilisé 1’algorithme SEMmean avec
peu d’itérations et en prenant un seuil 7' = 0 (voir Annexe A.l mais en étendant
aux cas multivarié¢). Le modele initial obtenu est noté 6,, o = {7, 0, ervO}re[[l,m]]' Puis,
les deux étapes de 1’algorithme EM s’écrivent de la maniére suivante, en partant de
1=0:

— Etape E : Pour s € A et r € [1,m], faire le calcul de la probabilité de x;

conditionnellement & la composante r du mélange a l'itération i :

P.i(x,) = Trie1f(Xsl0ri)
Tyt ( 8) glm’iJrlf(xs 91,1)

— M-step : Maximisation de la vraisemblance connaissant P, ;1(x;), s € A et
re[l,m]:

N N

1 1
Qi1 = N(Sr,iJrl; Oriv1 =y Privi(xs), my g = Srirt > Prip1(x)xs et
s=1 ’ s=1

N
Er,i-ﬁ-l = 5Tj+1 Z Pr,i—l—l(xs) (Xs - mr,i+1) (Xs - mr,i—f—l)T- =1+ 1.
=

L’objectif de I’étude (voir partie 3.3.2) était de pouvoir implémenter cet algo-
rithme avec un nombre de composantes pouvant aller jusqu'a 40 sur des images
couleurs et donc des données entiéres. L’algorithme EM ne garantit pas que la ma-
trice de variance restera inversible au cours des itérations. Il suffit de prendre un
exemple simple : si une composante ne contient que des sites associés a une méme
valeur entiére ou une méme couleur, la matrice de variance calculée sera nulle. Pour
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palier & ce probléme, nous avons voulu éviter des valeurs nulles sur la diagonale de la
matrice. On suppose que chaque plan couleur est associé & un pas de quantification
q définissant 1’écart minimum entre deux valeurs. Pour chaque plan, une variance
minimale peut étre définie en supposant que les réalisations sortant de 'intervalle
[t — q, 1+ g sont rares ce qui peut s’écrire : P (| X — p|(¢q) < 0.95. Pour ¢ = 1,
or = 0.2603.

Dans I’étude menée sur les MGMM, ¢ = 1 pour les trois espaces couleur utilisés.
Les valeurs minimums des variances sur la diagonale de la matrice ont été limitées
en valeur inférieure & o7.

Pour arréter les itérations, la régle d’arrét suivante a été utilisée : tant que

log (%ﬂj))) > 0.00001 refaire I'étape E.
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Annexe B

Trois espaces couleur

B.1 Espace couleur RGB

(a) RGB (b) L¥*a*b*

Fi1G. B.1 — Espaces couleur RGB et L*a*b*

L’espace couleur RGB (voir Fig. B.1) est un espace a trois dimensions associées
. . . . T
aux trois couleurs primaires. Les trois vecteurs de base sont : r = [1,0,0]", g =
[0, 1,0]T et b =[0,0, 1]T. Une couleur est définie par un vecteur ¢ = [R, G, B]T €
[0, 1]3. RGB n’est pas un espace couleur uniforme d’un point de vue perceptuel.

B.2 Espace couleur CIEL*a*b*

B.2.1 Definition

L’espace couleur L*a*b* (voir Fig. B.1) est un espace couleur uniforme d’un point
de vue perceptuel. Il exploite une approche de type HVS (Hue / Value / Saturation)
proposée par la “Commision Internationale de I'Eclairage (CIE)”. La transformation
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de RGB vers L*a*b* s’écrit :

X 0.618 0.177 0.205 ] [ R
Y | =]0299 0587 0114 | | G |, (B.1)
Z 0 0056 0944 | | B

1
Lie = 116 x ()7 = 16 for - > 0.008836,
Lk = 903.3 x g~ for g~ < 0.008856,

a*:500><(fw<iw -1 (%)),
b*:200><(f<;w . ZLW» (B.2)
avec

f(u) = u3 pour u > 0.008856,

f(u) =7.787 x u + & pour u < 0.008856

et Xw, Y et Zy sont les valeurs CIE XYZ du blanc de référence. Dans les études
réalisées, le blanc de référence n’est pas connu pour les différentes images couleur

utilisées. Il a été pris les valeurs de XYZ obtenues en prenant R = 1, G = 1 et
B=1.

B.2.2 Distance “psychovisuelle”

Depuis 1976, la CIE recommande deux espaces couleur uniformes d’un point de
vue perceptuel : 'espace CIE L*a*b* et 'espace CIE L*u*v*. Ces deux espaces
représentent ’information couleur d’une maniére similaire : un axe pour l'intensité
lumineuse (L*) et les deux autres pour la partie chromatique. La premiére distance
entre couleurs a avoir été recommandée par la CIE est la distance CIEA Erg :

AFq (x1,%3) = /(AL? 4+ Aa? + Ab?) (B.3)

avec xy = [L, at, b7, xg = [L3, a5, 05]", AL = L*— L}, Aa = a}—a} et Ab = bt —bj.
En 1994, la CIE recommande I'utilisation d’une nouvelle distance & partir des
travaux de Berns [BAR91, ABSL89] :

AL \? AC \? AH \?2
AE94(X1,X2)_\/(KLSL> +(KCSC) —f-(KHSH) (B.4)

avec C' = Va2 +b2 et AC = C; — Cy. AH = v/Aa? + Ab2 — AC2. Pour les arts
graphiques, S;, =1, S =14+ 0.045 x C;, Sy =14+0.015xCy, Kp =1, Ko =1 et

La derniére proposition de la CIE exploite les travaux de Luo et al. [LCROL,
SWDO05] :

AL\ AC 2 AHN? AC"  AH'\?
st (3E) -+ (35) -+ (3) (35 50 09

avec
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— a* est réajusté en o’ de maniére a corriger la définition de la saturation C' en
C" et de la teinte h en b’ :
ad=(1+G)a* C"=+va?+b? et

arctan (b*/a’) if arctan (b*/a’) > 0

arctan (b*/a’) + 360° if arctan (b* /a’) < 0

A

-7 J—
avec G = 0.5 (1 — ﬁ) ou C' = % est la moyenne de C.

— Deéfinition des écarts de saturation et de teinte entre deux couleurs : AC’ =
hiy — kY if |k, — Ry < 180°
C; — CY% Al = | hly — h + 360° if |h, — h}| > 180°, h) < b}
hly, — hi — 360° if |h, — K| > 180°, h}, > I,
et AH' = 2sin 2% x /CiC}
T 2 J— * *
— Autres constantes de pondération : S, = 1 + 222(L50 =, L = Ll;LQ
V/20+(Z—50)

Y

Se =14 0.045C7, C7 = 2%,
g | (04 + B+ 360°) /25f R — hy| > 180°
(hh + hb) /2 if |hy — h!| < 180°
Sy =1+0.015C"T, T = 1-0.17 cos(H’ — 30°) +0.24 cos(2H') +0.32 cos(3H' +

o -7 o . . _ (—275°) 12
6°) —0.20 cos(4H' — 63°), Ry = —2Rcsin(2A0), A0 = 30exp § — | ————

25
—57
o’
et Ro = —_—.
© T\ T

B.3 Espace couleur IHLS

l Achromatic axis

Hue

10,0,0]
Brightness

FiG. B.2 — THLS Color spaces

Un espace couleur de type HLS (Hue, Luminance, Saturation) a été utilisé a
titre de comparaison avec les espaces RGB et L*a*b*. L’espace THLS (pour “Im-
proved HLS colour space”) [HS02| a été choisi de par ses bonnes propriétés pour
décrire la saturation. La transformation depuis RGB vers IHLS posséde une étape
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intermédiaire qui est une transformation linéaire du vecteur RGB :

Y 0.2125 0.7154 0.0721 R R
o, | = 1 -1 —1 G|l=A|G]|. (B.6)
Cy 0 —? ? B B

Y représente I'intensité lumineuse. La teinte (H) et la saturation (S) sont calculées
a partir de C;, Cy et la “chroma” C = /C? + C2 (C; et Cy contiennent toute

I'information chromatique) :

non définie si C' =0
H = | arccos (£) si C #0et Cy <0 (B.7)
360° — arccos (%) siC#0et Cy >0

_ 2C'sin (120° — H*)
V3

avec H* = H — k x 60°, k € {0,1,2,3,4,5}, de fagon a ce que 0° < H* < 60°.
La transformation inverse s’opére de la maniére suivante :

S

C = g3

Cy = Ccos(H) (B.9)
Cy = —Csin(H)
et
R 1 07875 03714 Y
G|l=|1 -02125 —02059 | | ¢, |. (B.10)
B 1 —0.2125 0.9488 Cy



Annexe C

Curriculum vitae

C.1 Etat civil

Olivier Alata

Age : 40 ans, né le 05 février 1970 a Oullins (69)
Nationalité : francaise
Situation familiale : PACS, 2 enfants

Adresses :
Personnelle :

83, rue des 4 roues
86000 POITIERS.
Tél. : 0549 39 41 28

Professionnelle :
XLIM-SIC (Signal, Image, Communication), UMR,

CNRS 6172, Université de Poitiers

Bat. SP2MI - Téléport 2 - Bvd M. & P. Curie.

B.P. 30179 - 86962 Futuroscope Chasseneuil Cedex -
FRANCE

Tél. : 05 49 49 66 24 - Fax : 05 49 49 65 70

Emails : olivier.alataQuniv-poitiers.fr, alata@sic.univ-poitiers.fr

C.2 Formation et titres universitaires

Doctorat de ’Université de Bordeaux I.
Spécialité : Automatique. Mention : Trés Honorable.

Nov. 1993 = Titre : Caractérisation de textures par coefficients de réflexion
Janv. 1998 2-D - Application en classification et segmentation.
Interruption d’un an (Sc. du contingent).
Dec. 1995 — Scientifique du contingent a la Société Européenne de
Dec. 1996 Propulsion (SEP - St. Médard en Jalles (33)).
DEA de I’'Université de Bordeaux I et de I'Ecole Nationale
Supérieure en Electronique et Radioélectricité de Bordeaux
1992 - 1993 (ENSERB).
Spécialité : Automatique, option traitement du signal et de
I'image. Mention : Bien
Dipléme d’ingénieur en électronique ENSERB,
1989 - 1992 option de 3éme année : Technologie de I'Image et de la

Communication.
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C.3 Parcours Professionnel

C.3.1 Fonctions actuelles et laboratoire d’affectation

Maitre de Conférences a 1I’Université de Poitiers, UFR Sciences Fondamentales et
Appliquées, poste MCF 0514, section 61, enseignant au département EEA (Elec-
tronique, Electrotechnique et Automatique), chercheur au laboratoire XLIM-SIC
(Signal, Image, Communication), UMR CNRS 6172, Université de Poitiers.

C.3.2 Précédente fonction

De septembre 1997 & aott 1998 : ATER a I’Ecole Nationale Supérieure des Sciences
Appliquées et Technologies (ENSSAT - Lannion (22)).

C.4 Enseignements

Au cours de mes 12 années en tant que Maitre de Conférences a I'UFR, SFA (sept.
1998 - juin 2010), département EEA, j’ai eu l'occasion de participer a plusieurs
filiéres :
— Génie physiologique et informatique (Gphy - niveaux Bac+3 a Bac+5) et plus
particuliére son option “ signal, image, informatique graphique ” ou “ image-
rie 7, depuis 1999. Cette filiére a été un IUP de 2000 a 2004.
— Les filieres du département EEA :

o jusqu’en juin 2004 : Licence EEA, maitrise EEA et DEA T3IA (Traitement
de I'Information : Informatique, Images, Automatique).

o de sept. 2004 a juin 2008 : Licence TIS Parcours “ EEAS 7 et “ Réseaux ”
(en commun avec le département informatique) ; Master STIC Parcours F3I
(en commun avec le département informatique) et RCA.

o de sept. 2008 & juin 2010 : Licence ISTT (Informatique, sciences et technolo-
gies de I'ingénieur) Parcours “ EEAS” et ¢ Médias numériques ” (en commun
avec le département informatique); Master IT (Informatique, Télécommu-
nication) Parcours TMR (Télécommunication, Multimédia, Réseaux)

— Génie des systémes industriels (GSI). IUP jusqu’en 2004. J'ai donné des en-

seignements niveaux Bac-+3 a Bac+5 dans cette filiére jusqu’en 2006-07.

— Licence bio lére et 2éme années depuis 2005-06.
— Master 2 Mathématiques spécialité Modélisation Mathématique et Analyse

Statistique (MMAS) en 2009-10.

Dans ces différentes filiéres, j’ai eu affaire a des profils d’étudiants trés variés (de la
licence Bio 1ére année au Master 2 MMAS), ce qui a été trés enrichissant d’un point
de vue pédagogique, et j’ai participé a des filiéres & orientation plutdt profession-
nelle et & orientation plutot recherche. Mes enseignements peuvent se résumer de la
maniére suivante :

— Informatique industrielle :

o Systémes a microprocesseur (jusqu’en 2006-07 avec des répartitions du type
6hC, 4hTD, 16hTP) : niveau Bac+3 (LEEA, Licence TIS, GSI) puis Bac+2
(Licence TIS). Réalisation d’un document de cours de 50 pages. Réalisation
d’une série de TPs sur microcontroleur de type 68HC12.
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O

(0]

(0]

Systémes “ Temps réel 7 et outils de spécifications (de 'année 2002-03 a
’année 2005-06 : niveau Bac+4 (MEEA) puis Bac+5 (GSI — 10hC, 8hTD,
8hTP). Cours présenté sur 130 diapositives.

Commande de systémes — Taches paralléles (depuis 2008-09) : niveau Bac+3
(Licence ISTT parcours “ EEAS ” et “ Médias numériques ” - 18hC, 20hTD,
16hTP). Cours présenté sur 300 diapositives. Réalisation d’une série de TPs
sur Labview avec programmation multitache et carte d’acquisition en colla-
boration avec Olivier Kihl, moniteur & I’Université de Poitiers.
Programmation en langage C : niveau Bac+3 (GSI - jusqu’en 2004-05).
Reéalisation d’un cours sur diapositives et de plusieurs TPs.

— Traitement du signal et de 'image :

O

Traitement du signal déterministe : niveau Bac+3 (Gphy depuis 1999-00 —
exemple de répartition : 16hC, 10hTD, 16hTP en 2005-06). Réalisation d’un
document de cours de 60 pages puis d'une série de 186 diapositives.
Traitement du signal aléatoire : niveau Bac+4 (MEEA puis Master STIC et
IT, Gphy option “ imagerie ” avec par exemple une intervention de 10hC,
8hTD et 8hTP en 2005-06). Réalisation d’un document de cours de 70 pages
puis d’une série de 217 diapositives. Réalisation d’une série de TPs qui a
donné lieu & une publication (voir [Ala04]).

Initiation au traitement informatique de I'image : Licence Bio niveau Bac+1
et Bac+2 (4hTD, 4hTP).

Traitement de I'image : Master 2 Gphy option “ imagerie ”. Autour de 10hC
puis projets tutorés pour mettre en application des méthodes de segmenta-
tion d’images par modéles déformables, fuzzy C-mean, ...

Modélisation stochastique pour le signal et 'image : DEA T3IA puis Master
2 STIC (4hC).

Utilisation des algorithmes stochastiques en image (UE algorithme stochas-
tique) : Master 2 MMAS (6hC, 6hTD, 6hTP). Réalisation d’un document
de cours de 26 pages avec d’une série de diapositives de 50 diapositives.

J’ai aussi encadré des projets ou des stages sur des niveaux allant de Bac+3 & Bac+5
et réalisé de nombreux sujets de TD.

Chaque année, j’ai effectué de 192 heqTD a 220 heqTD sauf 'année 2007-08 durant
laquelle j’ai eu un CRCT au 2éme semestre.

Enfin, au cours de ces années, j’ai eu ’occasion d’encadrer des collégues en Doctorat
ou en poste d’ATER sur des séries de TPs en lien avec certaines UE que j’ai animées.

C.5

Charges administratives

— Reponsabilités pédagogiques :

o

(0]

O

Depuis 2004 : Equipe pédagogique de la filiére Génie physiologique et infor-
matique de PUFR SFA, Université de Poiters. Co-responsable du par-
cours “ Génie Biomédical ” appelé communément parcours “ imagerie ”
avec Jean-Noél Rimbert (Professeur) et Philippe Blasi (MdC).

2004 — 2006 : Co-responsable avec Lilian Aveneau (MdC) du parcours
“ Réseaux ” de la Licence TIS (Traitement de I'Information et Systémes)
de 'UFR SFA, Université de Poitiers.

Responsabilités d’UE en
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* Systémes a microprocesseur (LEEA — IUP GSI).

* Commande de systémes — Taches paralléles (Licence ISTI parcours “ EEAS”
et “ Médias numériques ”).

* Acquisition et traitement (L3 Gphy, option ¢ imagerie ”) contenant deux
enseignements : traitement du signal déterministe et traitement de I'image.

* Analyse et transmission des signaux (M1 Gphy, option imagerie) conte-
nant des enseignements en traitement du signal aléatoire, réseaux, com-
pression et reconnaissance de forme.

— Actions en lien avec la communication :

o Gestion de la communication du département EEA (Années 2000-01 et 2001-
02) avec Louis Gay, PRAG, avec, entre autres actions, la participation a la
réalisation d’une plaquette.

o Membre de la commission communication de 'UFR SFA (Années 2002-03 et
2003-04).

o Participation a de nombreuses journées en lien avec la présentation des for-
mations.

C.6 Activités " d’animation de la recherche "

Co-organisateur avec Christian Olivier, Prof. Univ. Poitiers, de la Jour-
née « Sélection de modéles » (11/06/09) dans le cadre des Journées de
Probabilités 2009 qui se sont déroulées a Poitiers du 8 au 12 juin 2009.
Guest Editor avec Christine Fernandez de 2 numéros spéciaux de la re-
vue CMB en lien avec les travaux présentés lors du Workshop « Biomedical
Signal and Image Processing ». La publication de ces 2 numéros a néces-
sité de mener & terme un processus de Peer Review pour 16 articles avec 2
relecteurs par article.

Co-organisateur avec Christine Fernandez du Workshop « Biomedical

Signal and Image Processing » dans le cadre de la conférence Internatio-

nale Cellular & Molecular Biology (CMB) en 2005.

Responsabilités scientifiques :

o Responsabilité de la partie “ traitement de signal ” dans un projet REI
(Recherche Exploratoire et Innovation) DGA sur 'amélioration de
la technique d’impédancemétrie pour la mesure du débit cardiaque (finan-
cement d’environ 240 keuros sur 3 ans a partir de fin 2007). Ce projet a
donné lieu & une collaboration avec une entreprise (EMKA Technologies) et
a l'encadrement d’une thése CIFRE (Olivier Dromer).

o Co-Responsable a I’Action Concertée Incitative (ACI) 2007 de 1'Uni-
versité de Poitiers “ Optimisation de la représentation de l'information a
partir d’outils probabilistes : Aspects théoriques et Applications ”. Cette
ACI était commune aux laboratoires XLIM-SIC et au LMA (Laboratoire de
Mathématiques et Applications) de 1'Université de Poitiers.

o Dans le cadre du Plan Pluri Formation Géométries — Images — Commu-
nications (PPF GIC) regroupant les Universités de Limoges, Poitiers, La
Rochelle, Orléans et Tours, participation & 2 actions : “ Codage et me-
sure de l'information ” (organisation d’une Journée en juin 2008), et “ Mise
au point d’outils d’analyse d’images en médecine et biologie ” (organisation
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d’une Journée en 2008).

o Dans le cadre du Pole Régional de Recherche en Image, Données et Systémes
(Fédération PRIDES) : animation du GT “ Textures n-D et couleur ” et du
GT “ Mesure de I'information .

— Commissions de spécialistes :

o 1999 — 2001 : Membre suppléant de la commission de spécialistes 61éme
section a Poitiers.

o 2001 — 2003 : Membre suppléant de la commission de spécialistes 61éme
section a Rouen.

C.7 Activités d’encadrement

C.7.1 Theéses de Doctorat

Début Soutenance  Taux d’encadre- Etudiant
ment

Oct. 2007 01/07/2010 50% M. Imtnan Qazi
Nov. 2006 Fin prévue 50% M. Olivier Dromer

en 2010
Oct. 2005 Fin prévue 50% M. Samuel Burg

en 2010
Oct. 2005  05/12/2008 33% M. Guilhem Coq
Oct. 1999  20/12/2002 33% Mlle Azza Ouled-Zaid

Théses soutenues (ou prochainement soutenues)

M. Imtnan Ul-Haque Qazi, « Luminance-Chrominance linear prediction models
for color textures : an application to satellite image segmentation ». Thése de Doc-
torat de I'Université de Poitiers, soutenue le 01/07,/2010.

Co-encadrants : C. Fernandez-Maloigne, Prof. Univ. Poitiers, et J.-C. Burie, MdC.
Univ. La Rochelle.

M. Guilhem Coq, « Utilisation d’approches probabilistes basées sur des critéres
entropiques pour la recherche d’informations sur supports multimédia ». Thése de
Doctorat de I’Université de Poitiers, soutenue le 05/12/2008.

Co-encadrants : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers, et M. Arnaudon, Prof. Univ. Poi-
tiers.

Mlle Azza Ouled-Zaid, « Amélioration des performances des systémes de com-
pression JPEG et JPEG2000 ». Thése de Doctorat de I’Université de Poitiers, sou-
tenue le 20/12/2002.

Co-encadrants : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers, et F. Marmoiton, MdC Univ. Poi-
tiers (actuellement Ingénieur de Recherche a Clermont-Ferrand).

Théses en cours

M. Olivier Dromer, « Développement d’une technique ambulatoire de mesure
du débit cardiaque ». Thése de Doctorat de I'Université de Poitiers, fin prévue en
2010.

Co-encadrants : C. Fernandez-Maloigne, Prof. Univ. Poitiers, et O. Bernard, MdC.
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Univ. Poitiers.

M. Samuel Burg. « Segmentation 3D d’images scintigraphiques avec validation
sur simulations trés réalistes GATE ». Thése de Doctorat de I'Université de Poi-
tiers, fin prévue en 2010.

Co-encadrants : E. Andres, Prof. Univ. Poitiers, et P. Blasi, MdC. Univ. Poitiers.
Samuel Burg est Praticien Hospitalier dans le service de médecine nucléaire de I’ho-
pital Bichat.

C.7.2 Stages de Master 2éme année

Taux

Début Soutenance a Etudiant
encadrement
Mars 2010  Sept. 2010 33% M. Jin Zhan
Mars 2007  Sept. 2007 100% M. Laurent Vervueren
Avril 2007  Sept. 2007 50% M. Aymen Lakdhar
Mars 2006  Sept. 2006 100% M. Williams W. Wanda
Fév. 2003 Juillet 2003 50% M. Ony N. Razafimandanona
Mars 2002  Sept. 2002 50% M. Camille Bihoreau
Fév. 2001 Juillet 2001 50% M. Pascal Bourdon
Avril 1999  Juillet 1999 50% Mlle Azza Ouled-Zaid
Avril 1999  Sept. 1999 100% M. Sébastien Lefévre
Avril 1997  Sept. 1997 50% Mlle Clarisse Ramananjarasoa

Jin Zhan, « Validation d’une méthode entropique d’identification de modéles sta-
tistiques », Master TMR. (Telecom, Multimedia et Réseaux), Sept. 2010.

Laurent Vervueren, « Intégration d’a priori anatomiques, géométriques, et topo-
logiques dans la segmentation 3-D d’images TEP 18FDG », Rapport de DEA SIBM
(Signaux et Images en Biologie et Médecine), Sept. 2007.

Aymen Lakdhar, « Optimisation des descripteurs de Fourier-Mellin appliqués aux
images et aux densités spectrales des textures », Rapport de fin d’étude d’Ingénieur
Informatique, ENSI de Tunis, Sept. 2007.

Co-encadrant : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers.

Williams Wandji Wanda, « Processus gaussiens couleur — application a la seg-
mentation par modeéle de mélange », Rapport de Master recherche STIC (Sciences
et Technologies de I'Information et de la Communication), Sept. 2006.

Ony Niaina Razafimandanona, « Extraction des zones texturées d’une image a
'aide de la carte topologique », Rapport de DEA T3IA (Traitement de I'Informa-
tion : Informatique, Images, Automatique), Université de Poitiers, Juillet 2003.
Co-encadrant : Guillaume Damiand, MdC Univ. Poitiers.

C. Bihoreau, « Intégration d’informations topologiques sur les régions d’une image
dans une méthode de segmentation markovienne semi-supervisée », Rapport de DEA
T3IA (Traitement de I'Information : Informatique, Images, Automatique), Univer-
sité de Poitiers, sept. 2002.

Co-encadrant : Guillaume Damiand, MdC Univ. Poitiers.

Pascal Bourdon,« Segmentation de régions par approches stochastiques et calcul
de cartes de frontiéres », Rapport de DEA T3IA (Traitement de I'Information :
Informatique, Images, Automatique), Université de Poitiers, Juillet 2001.
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Co-encadrant : Guillaume Damiand, MdC Univ. Poitiers.

Azza Ouled-Zaid, « Codage et compression d’images fixes par transformées or-
thogonales DCT et Ondelettes », Rapport de DEA Instrumentation et commande
pour les systémes de vision option Image, Université de Rouen, Juillet 1999.
Co-encadrant : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers.

Sébastien Lefévre, « Elaboration et validation d’un outil automatique de segmen-
tation et de reconstruction volumique sur imagerie IRM de tumeurs cérébrales »,
Rapport de DEA Controle des systémes de 1'Université de Technologie de Com-
piégne, sept. 1999.

Clarisse Ramananjarasoa, « Analyse et synthése de textures par la méthode de
décomposition de Wold 2-D », Rapport de stage DESS de Mathématiques Appliqués
(Univ. de Provence, Univ. de Luminy), sept. 1997.

Co-encadrant : Mohamed Najim, Prof. Bordeaux.

C.8 Referees et rapports

C.8.1 Referees

Participations aux comités de lecture :
— de revues : Pattern Recognition Letters, IEEE PAMI, Technique et Science
Informatique.
— de conférences : Taima 07, SITIS 08, SITIS 09, SITIS 10, IEEE ICIT 09,
CIARP 10.

C.8.2 Rapports

— Ecriture d’'un des deux rapports sur la thése « Méthodes mathématiques en
traitement du signal pour I'estimation spectrale » soutenue le 21/12/2006 par
Rami Kanhouche, ayant pour directeur de thése Abdelatif Seghier, MdC HDR.
Ce rapport a été écrit sous le controle de Christine Fernandez-Maloigne, Prof.
Univ. Poitiers.

— Participations & des jury de DEA et de Master 2 recherche en tant que rap-
porteur et/ou examinateur.

C.9 Activités internationales

— Chargé des relations internationales du laboratoire XLIM-SIC depuis Sep-

tembre 2010.

— Accueil de chercheur étranger :

o Ahmed Moussa, Laboratoire des Technologies Innovantes de ’ENSA Tan-
ger, Enseignant-Chercheur, Maroc : sé¢jour de 3 mois a XLIM-SIC financé
par la région Poitou-Charentes sur le programme d’invitation de chercheurs
étrangers, du 25/04/09 au 25/07/09.

— Accueil en stage d’étudiants de nationalités étrangeéres :

o Najd Lamiae (04/01/10 — 04/02/10). Fin d’étude ingénieur. Financement :

INRIA.
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o Fatima Ghazi (22/11/08 — 22/12/08). Doctorante, Maroc. Financement :
INRIA.

o Aymen Lakdhar (Avril 2007 — Sept. 2007). Stage de fin d’étude, Ecole d’in-
génieur. Tunisie.

— Responsable a I’Université de Poitiers d’un accord de coopération (sept. 2009)
entre 'UFR SFA de I’Université de Poitiers et ’Ecole Nationale des Sciences
Appliquées (ENSA) Tanger de I'Université Abdelmalek Essaadi, Maroc. Cet
accord de coopération fait apparaitre des actions communes en enseignement,
et en recherche sous forme d’échanges, de co-tutelles de théses et de montage
de formations en co-diplomation.

— Montage d’un projet de recherche Volubilis (Egide Maroc) en 2010, intitulé
« Développement de Modéles Stochastiques et Statistiques pour les Sciences
de la Vie et de la Santé (DEMOD) » dans lequel figure la proposition de
deux co-tutelles de thése entre des enseignants-chercheurs de Tanger et Rabat
et des chercheurs et enseignants-chercheurs d’XLIM-SIC, Poitiers, de I'TPBC,
Poitiers et de 'INRIA Sophia-Antipolis Méditerranée.

C.10 Relations avec le monde industriel ou socio-
économique

— EMKA Technologies (depuis 2006)

Mise au point d’un systéme ambulatoire de mesure de débit cardiaque par la

technique de I'impédancemétrie. Dans ce contexte, une thése CIFRE a démarré

novembre 2006 sur le filtrage des signaux d’'impédancemétrie. Ce projet est financé

a 'aide d’un contrat DGA REI (Recherche Exploratoire Innovante).

— Institut Francais du Pétrole (IFP - fin 2002 & début 2005)

L’objectif de notre collaboration était la réalisation d’un logiciel permettant 1’ex-

traction automatique des horizons et des failles dans un bloc géologique ceci en vu

d’aider les géologues dans leur étude du sous-sol pour la prospection pétroliére.

Un logiciel nommé « GeomDetect » a été développé.

— Institut Universitaire de Santé Publique de Poitiers (fin 2003 — fin
2006)

Cette collaboration avait pour objectif la réalisation d’un logiciel permettant

I’analyse statistique, a I’aide des chaines de Markov, du parcours thérapeutique

de patientes atteintes d’un cancer du sein.

— Advestigo (fin 2003 — début 2006)

Aprés sa thése, Clarisse Ramananjarasoa (voir partie C.7.2) est allée travailler

chez Advestigo. Notre collaboration sur la caractérisation de textures s’est pour-

suivie dans le but de réaliser une méthode de classification automatique de tex-

tures robuste a l'orientation et a I’échelle exploitant la décomposition de Wold

2-D ainsi qu'une méthode de segmentation d’images texturées.

— CHU de Poitiers (période me concernant : début 99 — fin 2001)

Le projet avait pour objectif le suivi de tumeurs solides & partir d’IRM cérébrales.

L’évolution de la prise en charge thérapeutique des tumeurs malignes a permis

une amélioration des taux de survie. Néanmoins, I’élaboration de la stratégie thé-

rapeutique nécessite une évaluation précise du volume et des extensions tumorales
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afin de réaliser un suivi dans le temps. De nombreuses équipes de recherche en
analyse d’images tentent ainsi de mettre au point des techniques automatiques
de détection et de quantification des volumes tumoraux. Les méthodes actuel-
lement utilisées, d’analyse et de suivi des contours des tumeurs sont en général
insuffisantes car elles ne permettent pas de refléter les changements a 'intérieur
des tissus. Aussi, elles sont insuffisantes pour la quantification du volume des
tumeurs cérébrales. L’application de nouvelles méthodes de segmentation aux
données multispectrales IRM devait permettre une meilleure différenciation des
tissus sains et pathologiques et 1’élaboration d’outils plus performants pour quan-
tifier les volumes tumoraux et de qualifier leur texture, de fagon a les associer a
des « classes » d’évolution possible. En ce qui concerne les premiers résultats de
cette étude, il faut se référer aux publications [C12,C17] (voir Annexe D).

— Réalisation d’un logiciel pour la SEP (Société Européenne de Pro-

pulsion) (Dec. 95 4 Dec. 96 en tant que Sc. du contingent)

A partir de recherches menées au sein de ’Equipe Signal et Image de Bordeaux
dans laquelle j’ai effectué mon Doctorat, ce logiciel devait permettre de mesurer
I’anisotropie de matériaux a partir d'images numériques obtenues par microscopie
électronique a transmission. L’objectif du projet de recherche en collaboration
avec la SEP était de séparer des ensembles d’images en trois classes distinctes. Afin
de répondre a ce besoin concret, j’ai appliqué directement un ensemble d’attributs
texturaux issu de mes travaux de thése car le probléme pouvait se ramener a un
probléme de classification de textures. En guise de comparaison, une méthode
plus « traditionnelle » basée sur I’étude de la Densité Spectrale de Puissance
(DSP) des images de matériaux a été aussi expérimentée. Les deux méthodes ont
donné des résultats satisfaisants et ont donné lieu a des publications [C36,C37]
(Annexe D.4.3).

C.11 Collaborations

— La collaboration scientifique avec Ahmed Moussa, Laboratoire des Techno-
logies Innovantes de 'ENSA Tanger, Maroc, débutée en 2008, a donné lieu
a:

o deux séjours d’étudiants marocains a Poitiers.

o la réalisation de publications communes (voir Annexe D) : 2 revues inter-
nationale (Pattern Recognition) [R1]|, 1 conférence internationale [C1]. En
cours de soumission : 1 revue internationale (IJCV), 1 conférence interna-
tionale (IEEE ICIP), 2 papiers en conférence francophone avec comité de
lecture (CARI).

— Collaborations scientifiques autour des méthodes de segmentation 2-D et 3-
D (voir Chapitre 4) :

o Radu Stoica, MdC, Lab. Painlevé, UMR CNRS 8524, Univ. Lille.

o Guillaume Damiand, Chercheur CNRS, LIRIS, UMR CNRS 5206, Lyon
(anciennement MdC au laboratoire XLIM-SIC).

o Eric Andres, Prof., responsable équipe « Informatique Graphique », Lab.
XLIM-SIC, UMR CNRS 6172, Univ. Poitiers.

— Collaboration scientifique autour des méthodes de sélection de modeéles (voir
Chapitre 2) :
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o Marc Arnaudon, Prof., Lab. LMA, UMR CNRS 6086, Univ. Poitiers.

o Christian Olivier, Prof., Lab. XLIM-SIC, UMR CNRS 6172, Univ. Poitiers.

Collaboration scientifique sur les signaux physiologiques (voir Chapitre 3) :

o Olivier Bernard, MdC, LAPHAP, EA 3813, Univ. Poitiers.

Collaboration scientifique sur les textures couleur (voir Chapitre 4) :

o Christine Fernandez-Maloigne, Prof., Lab. XLIM-SIC, UMR CNRS 6172,
Univ. Poitiers.

o Jean-Christophe Burie, MdC, Lab. L3I, EA 2118, Univ. La Rochelle.

o N. Vandenbroucke, MdC, Lab. LAGIS, UMR CNRS 8146, Univ. Lille 1 :
écriture d’un chapitre sur les descripteurs de texture pour un projet de livre
sur I'imagerie couleur aux Editions Hermés.

o Une convention de partenariat a été établie en 2010 avec le laboratoire de
Mathématiques Informatique et Applications (LAMIA) de "Université des
Antilles et de la Guyane autour de la segmentation d’images multicanales
prises par les satellites IKONOS, QuickBird et Spot. Un papier en conférence
internationale (ICIP) a été soumis.

Collaboration avec I’Equipe Signal Image, Bordeaux, autour de la thése de

Clarisse Ramananjarasoa, « Modélisation paramétrique de processus stochas-

tiques bidimensionnels : étude de la stabilité des processus autorégressifs bi-

dimensionnels et des modéles fondés sur la décomposition de Wold », thése

soutenue le 16 octobre 2002.

Le travail de thése de Clarisse se décompose en 2 parties : la premiére présente

un résultat théorique concernant la stabilité des filtres numériques 2-D par

le biais d’une représentation en treillis du modéle AR 2-D [R8]| et la seconde
concerne l’estimation des parameétres de la décomposition de Wold 2-D d’un

champ aléatoire [C14] (voir Annexe D)

Projet Trilion (période me concernant : début 99 — début 2002)

Le travail sur le théme du codage — compression (cf. thése de Azza Ouled-

Zaid) entrait en partie dans le cadre d’une collaboration, appelée TRILION,

pour TRansmission d’Tmages par Llaison IONosphérique, entre le Laboratoire

SIC et le Laboratoire Structures Rayonnantes et Radiocommunications du

professeur Bertel de I’Université de Rennes I. Celui-ci s’occupait de 1’aspect

Traitement d’Antennes du projet. La partie réalisation industrielle était faite

par la société Dassault Electronique & St Cloud (Haut de Seine).
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Liste des publications

Revues internationales

10

Chapitres de livre

4x2 depuis 1998

répartis sur deux livres du Traité 1C2, Hermeés,
traduits ensuite chez ISTE, Wiley.

2 Chapitres en cours de réalisation.

Numéros de revues en tant
qu'éditeur associé

2

Conférences internationales

26 dont une conférence invitée.

Conférences francophones
avec comité de lecture

14 dont 4 GRETSI, 1 CORESA, 2 CARI, 2
TAIMA.

Communications orales

6 dont 4 journées GDR ISIS, 1 Journée “ Sélection
de modéles ".

Rapports

2
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D.1 Revues internationales avec comité de lecture

[R1]

[R2]

(R3]

[R4]

[R5]

[ R6]

[R7]

(R3]

[.-U.-H. Qazi, O. Alata, J.-C. Burie, A. Moussa, C. Fernandez-Maloigne, "Choice of
a pertinent color space for color texture characterization using parametric spectral
analysis". Pattern Recognition, Vol. 44, pp. 16-31, 2011.

[.-U.-H. Qazi, O. Alata, J.-C. Burie, C. Fernandez-Maloigne, "Colour Spectral Analy-
sis for Spatial Structure Characterization of Textures in IHLS Colour Space". Pattern
Recognition, Vol. 43, n° 3, pp. 663-675, 2010.

C. Pereira, G. Coq, Xiang Li, Y. Pousset, C. Olivier, O. Alata, R. Vauzelle, M.
Arnaudon, P. Combeau, "Application of information criteria for the selection of the
statistical fast fading model of the radio mobile channel". Int. Journal of Electronics
and Communications, Volume 64, pages 521-530, 2010.

O. Alata, L. Quintard, "Is there a Best Color Space for Color Image Characteriza-
tion or Representation based on Multivariate Gaussian Mixture Model 7". Computer
Vision and Image Understanding, Volume 113, Number 8, pages 867-877 - August
2009.

0. Alata and O. Bernard, " Parameter estimation and Order selection for an empirical
model of on-kinetics ", Cellular and Molecular Biology, special issue on " Biomedical
Signal and Image Processing ", vol. 53, no. 2, pages 11-21, 2007.

O. Bernard, O. Alata and M. Francaux, " On the modeling of breath-by-breath oxygen
uptake kinetics at the onset of high-intensity exercises : Simulated Annealing versus
GRG2 method ", Journal of Applied Physiology, Volume 100, pages 1049-1058, March
2006.

O. Alata and C. Ramananjarasoa, " Unsupervised Textured Image Segmentation
using 2-D Quarter Plane Autoregressive Support with Four Prediction Support ",
Pattern Recognition Letters, volume 26, pp. 1069-1081, 2005.

0. Alata, M. Najim, C. Ramananjarasoa and F. Turcu, " Extension of the Schur-Cohn
Stability Test for 2-D AR Quarter-Plane Model ", IEEE Transactions on Information
Theory, Vol. 49, no. 11, pp. 3099-3106, November 2003.

0. Alata and C. Olivier, " Choice of a 2-D Causal Autoregressive Texture Model using
Information Criteria ", Pattern Recognition Letters, Vol. 24, no. 9-10, pp. 1191-1201,
June 2003.

A. Ouled-Zaid, C. Olivier, O. Alata and F. Marmoiton, "Transform Image Coding
with Global Thresholding : Application to baseline JPEG", Pattern Recognition Let-
ters, vol. 24, no. 7, pp. 959-964, April 2003.

D.2 Numeéros de Revues en tant qu’éditeur

Alata O., Fernandez-Maloigne C., Cellular and Molecular Biology, Volume 52, Number
6 - May 2006 : "Special issue on Biomedical Signal and Image Processing - volume
1",
Alata O., Fernandez-Maloigne C. Cellular and Molecular Biology, Volume 53, Number
2 - March 2007 : "Special issue on Biomedical Signal and Image Processing - volume
2",
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D.3 Chapitres dans des ouvrages scientifiques

[L1]
[22]
3]
4]
5]
[L6]
[L7]

L8]

[L9]

[L10]

Olivier C., Alata O., Optimisation in Signal and Image Processing, Chapter 4. ISTE,
Wiley, pages 79-110 - July 2009.

Cariou C., Alata O., Le Caillec J.-M., Two-dimensional Signal Analysis, Chapter 1
"Basic elements of 2-D signal processing". ISTE, Wiley, pages 17-64 - April 2008.

Alata O., Cariou C., Two-dimensional Signal Analysis, Chapter 2 "2-D linear stochas-
tic modeling". ISTE, Wiley, pages 65-114 - April 2008.

Cariou C., Rouquette S., Alata O., Two-dimensional Signal Analysis, Chapter 3 "2-D
spectral analysis". ISTE, Wiley, pages 115-174 - April 2008.

C. Olivier et O. Alata, Traité IC2, sous la coordination de Patrick Siarry, " Optimisa-
tion en traitement du signal et de I'image ", chapitre 4 " Les Critéres d’information :
Exemples d’applications en Traitement du Signal et des Images ", Hermés, Paris,
2007.

C. Cariou, O. Alata et J.-M. Le Caillec, Traité IC2, sous la coordination de René
GARELLOQO, " Traitement du signal bidimensionnel ", chapitre 1 " Eléments de base
de l’analyse du signal 2-D ", Hermés, Paris, 2001.

0. Alata et C. Cariou, Traité IC2, sous la coordination de René GARELLO, " Traite-
ment du signal bidimensionnel ", chapitre 2 " Modélisation stochastique linéaire 2-D
" Hermeés, Paris, 2001.

C. Cariou, S. Rouquette et O. Alata, Traité IC2, sous la coordination de René GA-
RELLO, " Traitement du signal bidimensionnel ", chapitre 3 "Analyse spectrale 2-D
" Hermés, Paris, 2001.

J. Angulo, S. Lefévre, O. Lezoray et O. Alata, Traité IC2, sous la coordination de
christine Fernandez, " Imagerie couleur numérique : avancées et perspectives ", cha-
pitre "Représentation et traitement couleur dans des espaces polaires intensité, teinte
et saturation ", Hermeés, en cours de finalisation.

N. Vandenbroucke, O. Alata, C. Lecomte, A. Porebski et I. Qazi, Traité IC2, sous
la coordination de christine Fernandez, " Imagerie couleur numérique : avancées et
perspectives ", chapitre "Descripteurs de textures couleur ", Hermeés, en cours de
finalisation.

D.4 Conférences

D.4.1 Conférences internationales avec comité de lecture

[c1]

[C2]

(€3]

[C4]

(€3]

Dromer O., Alata O., Bernard O., " Improvements of Scale Fourier Linear Combiner
for Impedance Cardiography Analysis ", IEEE EMBC, pp. 4331-4334 - September
2010.

[.-U.-H. Qazi, A. Moussa, O. Alata, J.-C. Burie and C. Fernandez-Maloigne, " Para-

metric and non-parametric models of linear prediction error for color texture segmen-
tation ", SITIS 2009.

S. Burg, O. Alata, V. Vermeere, "3D bayesian segmentation with Poisson mixtures
for brain tumoral and healthy tissue analysis in dual phase 18-FDG PET", Annual
Congress of the European Association of Nuclear Medicine (EANM) - Octobre 2009.
Dromer O., Alata O., Bernard O., "Impedance Cardiography Filtering using Scale
Fourier Linear Combiner based on RLS algorithm", IEEE EMBC, pp. 6930-6933 -
September 2009.

Qazi I1-U.-H., Alata O., Burie J.-C., Fernandez-Maloigne C., "Luminance-
Chrominance Spatial Structure Model in Psychovisual Colour Spaces", 11th Congress
of the International Colour Association (AIC) - September 2009.
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[C10]

[C11]

[C12]

(C13]

(C14]

(C15]

(C16]

(C17]

(C18]

(C19]

[C20]

[C21]

[C22]

(023]

Qazi [.-U.-H., Ghazi F., Alata O., Burie J.-C., Fernandez-Maloigne C., "A Multiva-
riate Gaussian Mixture Model of Linear Prediction Error for Colour Texture Segmen-
tation", EUSIPCO - Aot 2009.

Qazi [.-U.-H., Alata O., Burie J.-C., Fernandez-Maloigne C., "Spatial Structure Cha-
racterization of Textures in IHLS Colour Space", IEEE ICASSP, Taipei (Taiwan),
pages 1069-1072 - Avril 2009.

Coq G., Li X., Alata O., Pousset Y., Olivier C., "Law Recognition via Histogram-
based Estimation", IEEE ICASSP, Taipei (Taiwan), pages 3425-3428 - April 2009.

Coq G., Olivier C., Alata O., Arnaudon M., "Information criteria and arithmetic
codings : an illustration on raw images", 15th EUSIPCO, Poznan (Poland), pages
634-638 - September 2007.

0. Alata, "Practical Work in Signal Processing - Analysis of an EMG", Conf. SCILAB
2004, INRIA Rocquencourt, Décembre 2004.

G. Damiand, O. Alata and C. Bihoreau, "Using 2D Topological Map Information in
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Densité Spectrale de Puissance
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Gauss Markov Random Field

Hue (Teinte)
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Indépendemment et Identiquement Distribué
Imagerie par Résonance Magnétique
Joint Photographic Expert Group
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