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RésuméLes éléments prinipaux apparaissant dans e doument de synthèse sont lessuivants :� La mise en exergue de la pertinene du ritère d'information ϕβ qui o�re lapossibilité d'être �réglé� par apprentissage de β et ela quelque soit le problèmede séletion de modèles pour lequel il est possible d'érire un ritère d'informa-tion, possibilité qui a été illustrée dans divers ontextes appliatifs (supportsde prédition linéaire et dimension du modèle utilisé pour les inétiques de
V̇ O2, signal physiologique dérit à l'aide d'un modèle linéaire généralisé).� Une méthode d'estimation d'histogrammes pour dérire de manière non-paramé-trique la distribution d'éhantillons et son utilisation en reonnaissane de loissupervisée dans un ontexte de anaux de transmission.� Une méthode dite �omparative desendante� permettant de trouver la meilleureombinaison des paramètres pour dérire les données étudiées sans avoir à tes-ter toutes les ombinaisons, illustrée sur l'obtention de supports de préditionlinéaire 1-D et 2-D.� La mise en plae de stratégies de hoix de modèles par rapport à des ontextesvariés omme l'imagerie TEP (Tomographie par Emission de Positrons) et leslois de mélange de Gauss et de Poisson ou les espaes ouleur et les lois demélange gaussiennes multidimensionnelles.� L'exploration des modèles de prédition linéaire vetorielle omplexe sur lesimages représentées dans des espaes ouleur séparant l'intensité lumineusede la partie hromatique et l'usage qui peut en être fait en aratérisation detextures a�n de les lassi�er ou de segmenter les images texturées ouleur.� Des apports en segmentation d'images texturées : optimisation d'une méthodede segmentation non-supervisée d'images texturées en niveaux de gris ; unenouvelle méthode supervisée de segmentation d'images texturées ouleur ex-ploitant les espaes ouleur psyhovisuels et les erreurs de prédition linéairevetorielle omplexe.� Une méthode de segmentation 3-D �haut-niveau� exploitant le formalisme desproessus pontuels qui permet de prendre en ompte des informations géo-métriques et topologiques sur le hamp des régions introduites dans l'énergiede Gibbs du proessus.� L'illustration des méthodes MCMC dans des ontextes divers omme l'estima-tion de paramètres, l'obtention de segmentations 2-D ou 3-D ou la simulationde proessus.Et beauoup d'autres éléments se révèleront à sa leture ... i



AbstratThe main elements desribed in this doument are :� The use of information riterion ϕβ whih allows the learning of parameter βfor any model seletion problem possible to solve with the information rite-rion. This is illustrated in the ontext of di�erent appliations inluding theestimation of linear predition neighborhood support and model dimensionfor V̇ O2 inetis whih is a physiologial signal desribed with a linear generalmodel.� An non-parametri method for the approximation of the data distributionsbased on an information riterion based novel tehnique for the histogramestimation. A supervised framework for law reognition based on this methodis also disussed.� The �omparative desend� method for the estimation of optimal parameterombination in the data desription problems without testing all the possibleparameter ombinations. This method is used for the optimal neighborhoodsupport estimation in 1-D and 2-D linear predition models.� The implementation of di�erent model seletion methodologies in various ontextsinluding Poisson and Gauss mixture laws for PET (Positron Emission To-mography) volumes, and optimal olor spaes for multidimensional gaussianmixture models.� Study of omplex multihannel linear predition models for olor image re-presentation in luminane-hrominane type olor spaes. The pertinene ofthese models for olor texture haraterization, lassi�ation and segmentationis also disussed.� Some ontributions for textured image segmentation : the optimization of anunsupervised method for the segmentation of gray level textured images ; a su-pervised method for the segmentation of olor textured images in psyhovisualolor spaes based on omplex multihannel linear predition error.� A point proess based high level 3-D segmentation method taking into aountthe geometrial and topologial information of the lass label �eld in the Gibbsenergy.� The use of MCMC methods for parameter estimation, 2-D and 3-D segmen-tation methods, and the simulation of proesses.And many other things that you will �nd during the reading of this doument ...
ii



Table des matièresRésumé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iAbstrat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iiTable des matières . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iii1 Introdution 12 Séletion de modèles par ritères d'information 52.1 Notions fondamentales en lien ave l'entropie . . . . . . . . . . . . . . 72.1.1 Entropie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.1.2 Entropie roisée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.1.3 Codage entropique et arithmétique adaptatif . . . . . . . . . . 82.2 Les di�érents ritères d'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92.2.1 Minimisation d'un risque . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92.2.2 Approhe bayésienne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122.2.3 Séletion par la longueur minimum de ode . . . . . . . . . . . 122.2.4 Critère ϕβ et disussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132.3 Modèles autorégressifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.3.1 Prédition linéaire bidimensionnelle . . . . . . . . . . . . . . . 152.3.2 Méthodes omparatives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192.4 Desription d'une distribution par histogramme . . . . . . . . . . . . 253 Des distributions en signal et image 293.1 Appliation des méthodes d'estimation d'histogrammes . . . . . . . . 303.1.1 Appliation aux images dans le adre des méthodes de om-pression . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 303.1.2 Appliation aux anaux de transmissions numériques sans �l . 353.2 Modèle linéaire généralisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 423.2.1 Dé�nition et méthode d'estimation . . . . . . . . . . . . . . . 423.2.2 Appliation aux inétiques de ˙V O2 . . . . . . . . . . . . . . . 453.3 Lois de mélange . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 493.3.1 Segmentation 3-D de TEP érébrales . . . . . . . . . . . . . . 503.3.2 Un espae ouleur mieux adapté ? . . . . . . . . . . . . . . . . 584 Desription de strutures spatiales 674.1 Prédition linéaire 2-D vetorielle omplexe . . . . . . . . . . . . . . . 684.1.1 Analyse spetrale 2-D multianale et espaes ouleur . . . . . 684.1.2 Classi�ation de textures ouleur . . . . . . . . . . . . . . . . 744.2 Segmentation d'images texturées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 784.2.1 Segmentation supervisée d'images texturées ouleur . . . . . . 78iii



iv TABLE DES MATIÈRES4.2.2 Segmentation non-supervisée d'images texturées et ritèresd'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 824.3 Géométrie et topologie du hamp de régions . . . . . . . . . . . . . . 884.3.1 Le GDPP (Grouping-Degrouping Point Proess) . . . . . . . . 904.3.2 Simulation du GDPP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 974.3.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1005 Bilan et perspetives 111Annexes 115A Algorithmes EM et SEM 117B Trois espaes ouleur 121C Curriulum vitae 125D Liste des publiations 135E Listes des aronymes 141Bibliographie 143



Chapitre 1IntrodutionL'objet de l'étude dans de nombreuses appliations en traitement du signal etde l'image est un ensemble de dimension �nie d'éhantillons x = {xs}s∈∆ ou deveteurs x = {xs}s∈∆. ∆ dont le ardinal sera noté |∆| ou N est lassiquement unsous-ensemble de Zd. Ce qui donne à es données une ertaine spéi�ité par rapportà d'autres types de données, 'est l'existene d'une organisation temporelle (sérietemporelle lorsque d = 1), d'une organisation spatiale (image ou volume, d = 2ou 3) ou d'une organisation spatio-temporelle (séquene d'images ou de volumes,
d = 3 ou 4). Depuis une quarantaine d'années, les problèmes posés par es donnéesomme l'analyse et la synthèse, le odage et la ompression, la restauration et laséparation de soures, ... sont abordés à l'aide de théories mathématiques telles quel'analyse harmonique, les équations aux di�érenes partielles (EDP), les méthodesvariationnelles, les statistiques et les probabilités, ... Evidemment, pour la résolutionde es problèmes, une approhe �purement� mathématique ne pourrait su�re et il nefaut pas oublier la néessité de prendre en ompte toutes les onnaissanes physio-himiques sur les proessus étudiés lorsque ela est possible ainsi que l'importane dusavoir-faire expérimental, de l'implantation informatique des algorithmes mettanten ÷uvre les méthodes envisagées et de la réalisation életronique dans ertainesappliations. C'est en ela que le traiteur de signaux et d'images se doit d'être unêtre �polymorphe� sienti�quement parlant et être apable de disuter si possibleave les biologistes, les médeins, les géologues, ...L'approhe probabiliste onsiste à faire l'hypothèse que x est une réalisationd'un proessus aléatoire1 X = {Xs}s∈∆ qui est une famille de variables aléatoiresou de veteurs aléatoires2. De e fait, à haque indie s, est dé�ni un espae pro-babilisé (ΩXs ,AΩXs

, PXs

) dont l'espae d'état ΩXs et la tribu assoiée AΩXs
dé-pendent du type de donnée étudiée. Pour le proessus, l'espae probabilisé est alors

(ΩX ,AΩX
, PX) où ΩX =

∏
s∈∆ ΩXs , ave ii ∏ désignant le produit artésien.Faisons maintenant une hypothèse très forte : tous les ΩXs et toutes les probabi-1A priori, ette hypothèse peut toujours être formulée même si, �nalement, x se révèle être unproessus déterministe : d'après la déomposition de Wold [CAR01℄, un proessus aléatoire est,d'un point de vue densité spetrale, la somme d'un proessus purement aléatoire et d'un proessusdéterministe (ou qui présente des aspets déterministes). Cette hypothèse signi�e tout de mêmeque le hasard existe au moins d'un point de vue mathématique e qui est un onept d'une grandemodernité au regard de l'histoire de l'humanité. Cela dit, débattre sur l'existene ou non du hasardest un sujet passionnant mais qui trouve plut�t sa plae dans un ouvrage de philosophie.2Pour alléger le texte, on suppose qu'il est question de données salaires pour l'instant. 1



2 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONlités PXs sont identiques. Dans e as, on pourra noter tous les espaes probabilisés
(Ω,AΩ, P ) et il s'agit d'un proessus aléatoire stationnaire au sens strit. De plus,si la probabilité P se révèle absolument ontinue par rapport à une autre mesure,il sera alors possible de dé�nir une densité de probabilité (d.d.p.) qui sera notée
f(xs). La théorie des probabilités permet alors de di�érenier deux prinipaux as :les variables aléatoires de la famille sont indépendantes et la d.d.p. de x s'érit
f(x) =

∏
s∈∆ f(xs) (voir Chapitre 3) ; les variables aléatoires ne sont pas indépen-dantes (voir Chapitre 4) et ette hypothèse paraît appropriée lorsqu'on veut dériredes proessus possédant des strutures temporelles ou spatiales. Il sera aussi abordépar la suite le as où la famille possède des lois de probabilités qui hangent enfontion de leur loalisation, 'est à dire le as non-stationnaire ou du moins le asstationnaire par moreaux.L'intérêt des traiteurs de signaux et d'images pour l'approhe probabiliste pro-vient non seulement de sa rigueur mathématique mais aussi de la variété o�erte enterme de modèles de proessus. Ces modèles3 sont d'autant plus intéressants que,souvent, ils peuvent être simulés e qui permet de les utiliser en synthèse ou en opti-misation stohastique (voir Chapitres 3 et 4). Deux as, là enore, se distinguent : lemodèle paramétré qui est souvent dé�ni omme une fontion dont la forme dépendd'un ensemble de paramètres (voir Chapitres 2, 3 et 4) et le modèle non paramétré(voir Chapitres 2 et 3).Prenons pour l'instant le as paramétré. Un ensemble de K paramètres seranoté θ = {θk}k∈[[1,K]]. Comme l'objetif du sienti�que est de dérire �au mieux�les proessus qu'il étudie, un sérieux problème apparaît lorsqu'il se trouve fae auhoix d'un modèle dans une olletion de modèles {Mm}m∈[[1,M ]], haun assoié àun ensemble de paramètres θm = {θm,k}k∈[[1,Km]] de dimension Km. En e�et, il estreonnu que le modèle le plus approprié (ou le plus exploitable) n'est pas toujourselui qui possède le plus de paramètres 'est à dire elui qui est suseptible des'ajuster au mieux aux données observées [Coq08℄. A e sujet, ertains parlent mêmede la �malédition� de la dimensionalité. Le hoix du modèle est ainsi un thèmequi existe dans la ommunauté sienti�que depuis de nombreuses années. Il estnéanmoins possible de onstater que le sujet est redevenu d'une brulante atualité sion onsidère tous les développements réalisés autour de la notion de représentationsparimonieuses qui onsistent à reherher dans un ditionnaire de fontions, ellesqui permettront de représenter �au mieux� les données étudiées selon un ritère. Car,quelque soit l'approhe, le prinipe de parimonie revient à trouver un ompromisentre la omplexité du modèle (e qui est d'ailleurs ruial pour l'usage informatique)et le pouvoir de représentation du modèle.Au niveau des probabilités et des statistiques, divers outils existent en lien avela théorie de l'estimation. Un des prinipaux outils est la fontion de vraisemblanedes paramètres du modèle Mm :

gMm : RKm → R+

θm 7→ gMm (θm) = f (x |θm,Mm)
(1.1)en supposant l'existene de la d.d.p. et que tous les paramètres sont des réels. Laméthode du Maximum de Vraisemblane (MV) qui préonise de hoisir, lorsqu'il3La notion de modèle mathématique est aussi largement sujette à débat philosophique [CC00℄.



existe et est unique,
θMV

m = arg max
θm

(gMm (θm)) (1.2)est un estimateur onsistant des paramètres du modèle Mm. Par ontre, la maxi-misation des valeurs gMm

(
θMV

m

), m ∈ [[1,M ]], a�n de hoisir un modèle est uneproédure qui se révèle la plupart du temps ine�ae lorsqu'il s'agit de hoisir demanière parimonieuse un modèle puisqu'elle fournira systématiquement4 le modèlepossédant le plus de paramètres. La question qui se pose alors est la suivante :existe-t-il aujourd'hui une méthode permettant de hoisir le �bon� modèle en ad-mettant que elui-i existe ? S'il est di�ile de répondre par l'a�rmative tellementle problème possède d'impliations, dont elle d'être sûr d'avoir, dans sa olletionde modèle, le �bon� modèle, de nombreuses pistes ont été explorées dans un ontexteprobabiliste et statistique depuis plus de quarante ans.Dans le hapitre suivant, la question du hoix (ou de la séletion) d'un modèlesera don abordée. Puis, dans les hapitres 3 et 4, ette question reviendra (ou non)dans di�érents ontextes appliatifs :� la ompression d'images, la aratérisation de anaux de transmission, l'ana-lyse de signaux physiologiques, la segmentation �bas-niveau� de volumes 3-DTEP (Tomographie par Emission de Positrons) et la représentation d'imagesouleur,à l'aide de modèles supposant l'indépendane entre les éhantillons auxquelspeut s'adjoindre un modèle de proessus déterministe ou un modèle de hampde régions ;� la aratérisation de textures ouleur, la segmentation d'images texturées etla segmentation 3-D �haut-niveau� de volumes 3-D TEP,à l'aide de modèles de prédition linéaire et de modèles possédants des distri-butions de Gibbs, permettant de dérire di�érentes propriétés spatiales.

4ou presque à ause des erreurs de préisions numériques dans les aluls sur un ordinateur.



4 CHAPITRE 1. INTRODUCTION



Chapitre 2Séletion de modèles par ritèresd'informationDans le ontexte d'une approhe probabiliste du problème de séletion de modèle,il paraît naturel de voir Mm omme la réalisation d'une expériene aléatoire. Et ilen sera de même ave un ensemble de paramètres θm, dont l'espae de réalisationsera noté Θm et la d.d.p. πm (θm) = f (θm |Mm ) si elle existe. Il est alors possibled'érire la loi onditionnelle de x quand le modèle Mm est observé :
f (x |Mm ) =

∫

Θm

f (x, θm |Mm ) dθm =

∫

Θm

f (x |θm,Mm )πm (θm) dθm (2.1)qui peut être onsidérée omme la fontion de vraisemblane marginale du modèleappelée �evidene� dans la littérature anglaise. L'obtention, par le biais de méthodesd'optimisation stohastique exploitant la simulation de variables aléatoires (ommeles méthodes de Monte Carlo), des valeurs f (x |Mm ) a�n de trouver le modèle quirenvoie la probabilité maximum a fait l'objet d'une vaste littérature en partiuliersous la dénomination du �hoix bayésien de modèles� (voir [Gre95℄ par exemple).il sera question dans e doument de l'approhe onnue sous le nom de �ritèred'information� (IC pour �Information Criterion�). Nous reviendrons néanmoins surle sujet de l'optimisation stohastique dans les Chapitres 3 et 4.Poursuivons maintenant la disussion ommenée dans l'introdution au sujetde la fontion de vraisemblane et supposons que nous avons a�aire pour l'instantà un ensemble de modèles emboités : K1 < K2 < · · · < KM . En observant lesvaleurs gMm

(
θMV

m

), m ∈ [[1,M ]], un ertain nombre de herheurs ont onstaté queleur roissane �nissait par s'in�éhir et que, de fait, la ourbe qu'elles formenten fontion de la dimension du modèle possède un �oude�. Ils ont don herhé àidenti�er la dimension du modèle assoié à la loalisation de e oude. La ourbeintitulée �terme MV� (en fait, un terme proportionnel à l'opposé du logarithme duMV) sur la �gure 2.1b illustre bien es propos. Il est néanmoins di�ile de direpréisément où se situe l'in�éhissement de ette ourbe juste en l'observant. Ilpourrait être situé au niveau des ordres de valeurs omprises entre 7 et 12. D'uneertaine manière, les ritères d'information réalise l'opération dérite préédemmenttout en mettant en ÷uvre le prinipe de parimonie et possédant des justi�ationsen lien ave la théorie de l'information. En e�et, leur forme générale est une fontionde la dimension du modèle onstituée de deux termes :
IC (m) = lMm

(
θMV

m

)
+ p (Km, N) . (2.2)5



6 CHAPITRE 2. SÉLECTION DE MODÈLES PAR CRITÈRES D'INFORMATIONLe premier terme est le terme proportionnel à l'opposé de la log-vraisemblane(�terme MV�, voir �g. 2.1b) en lien ave le pouvoir de représentation du modèle,qui déroît en fontion de m ontrairement à la fontion de vraisemblane, et leseond terme roît en fontion de la omplexité du modèle. Ce deuxième terme estappelé lassiquement la pénalité et il permet d'in�éhir la ourbe des valeurs en lienave la vraisemblane de manière à faire apparaître une valeur minimum1. Souvent
p (Km, N) = Kmα (N) et la pénalité dépend linéairement du nombre de paramètres,pour N �xé. Dans ertains ritères, un troisième terme apparaît voire plus (f. par-tie 3.3.2). Quelque soit son ériture, le modèle est hoisi en minimisant le ritère :
mIC = arg min

m
IC (m).Dans e hapitre, un rappel sur les origines des ritères d'information est proposéainsi que la présentation de quelques apports plut�t théoriques, essentiellement enlien ave les travaux de Dotorat de Guilhem Coq [Coq08℄, onernant la séletionde modèles.

P ∗ ou θ∗ désigneront par la suite respetivement la �vraie� loi de probabilité oule �vrai� modèle dont sont issus les éhantillons x. La question de l'appartenaneéventuelle de θ∗ à l'ensemble des modèles onsidérés n'entre pas dans le adre destravaux présentés ii. On trouve dans la littérature des référenes traitant des deuxas [Nis84, Nis88℄ ou enore [LMh04℄ pour la notion de �quasi-vrai� modèle.

1au niveau du �oude� ?



2.1. NOTIONS FONDAMENTALES EN LIEN AVEC L'ENTROPIE 72.1 Notions fondamentales en lien ave l'entropie2.1.1 EntropieL'entropie est une grandeur lé assoiée à une distribution de probabilité. Nousen donnons brièvement une dé�nition et le lien qu'elle entretient ave l'informationde Kullbak qui a été utilisée pour développer et étudier les propriétés des ritèresd'information.L'entropie prendra les formes suivantes selon que l'espae Ω sera disret ou s'ilsera possible de dé�nir une d.d.p. f :
∣∣∣∣∣∣∣∣

H(P ) = −
∑

xs∈Ω

P (xs) logP (xs)

H(f) = −
∫

R

f(xs) log f(xs)dxs

(2.3)On sous-entendra toujours que 0 log 0 = 0. La base du logarithme a peu d'impor-tane.L'entropie est largement utilisée dans des domaines tels que la thermodynamiqueou l'astrophysique. Sa prinipale utilité est de mesurer le désordre apporté par ladistribution. Pour illustration, sur un espae disret de ardinal m, la distributionuniforme a la plus forte entropie. Parmi toutes les distributions à densité ontinuesur [0, 1], 'est la distribution uniforme qui a la plus forte entropie. Parmi toutes lesdistributions à densité ontinue sur R de moyenne et variane �xées µ et σ2, 'estla distribution normale N (µ, σ2) qui a la plus grande entropie.C'est en e sens que, fae à une observation d'une distribution dont il ne onnaitrien, un utilisateur devrait faire en premier lieu l'hypothèse que ette distributionest d'un de es types. Dans le as ontraire il diminuerait sans raison le désordreapporté par sa distribution.2.1.2 Entropie roiséeConsidérons maintenant deux distributions dé�nies sur un même espae proba-bilisé. Une grandeur non symétrique entre es deux distributions, appelée entropieroisée, peut être dé�nie par
∣∣∣∣∣∣∣∣

H(P,Q) = −
∑

xs∈Ω

P (xs) logQ(xs)

H(f, g) = −
∫

R

f(xs) log g(xs)dxs

(2.4)Par ommodité de notation, il arrivera que la distintion entre les adres disretet ontinu ne sera pas faite et, dans e as, les distributions seront appelées P et
Q. L'inégalité de onvexité de Jensen donne le résultat suivant : l'entropie H(P ) etl'entropie roisée H(P,Q) véri�ent H(P ) ≤ H(P,Q).Ce résultat, également appelé inégalité d'information de Shannon, onstitue lesfondements de la théorie de l'information dans [Sha48℄. Elle permet également dedé�nir l'information non symétrique de Kullbak entre P et Q omme

K(P,Q) = H(P,Q) −H(P ). (2.5)



8 CHAPITRE 2. SÉLECTION DE MODÈLES PAR CRITÈRES D'INFORMATIONCette quantité positive mesure don le défaut d'entropie que présente la distribution
Q par rapport à P . Dans le as de deux lois de probabilité absolument ontinuespar rapport à la mesure de Lebesgue, de d.d.p. paramétrées respetives fθ et fθ′ ,elle s'érit :

K (θ, θ′) = −
∫

R

fθ (xs) log
fθ′ (xs)

fθ (xs)
dxs (2.6)C'est l'une des nombreuses divergenes permettant de mesurer l'éart entre deuxlois de probabilité [Bas96℄. Ces notions d'entropie et d'entropie roisée ont permisle développement d'outils pour le odage binaire de séries de symboles.2.1.3 Codage entropique et arithmétique adaptatifSoit E un ensemble de ψ symboles. Un ode binaire sur E est une appliationinjetive C : E → ∪i∈N∗{0, 1}i. La longueur de C(x), x ∈ E, est notée L(x). Onode ainsi haque symbole par une haîne. Si L véri�e l'inégalité de Kraft [Gru05℄,on sait qu'elle est la longueur d'un ertain ode qui satisfait la ondition du pré�xe,indispensable au déodage. Prenant P une probabilité sur E et L = ⌈− logP ⌉, où

log est le logarithme à base 2, L véri�e ette inégalité et est don la longueur d'unode binaire que nous onfondrons ave P . Ainsi, si P (x) est grand, L(x) est faible.Sur des données provenant de P inonnue, l'objetif du odage de Hu�man est detrouver un odage Q dont l'entropie roisée H(P,Q) se rapprohe le plus de H(P ).Cependant le odage arithmétique2 [Ris76℄, onsistant à oder plusieurs symbolessimultanément, donne de meilleurs résultats. Finalement, des onsidérations autourdu odage arithmétique adaptatif ont amené Rissanen à dé�nir la omplexité sto-hastique qui est à la soure de la théorie de la séletion d'un modèle par la longueurminimale du ode (le MDL - Minimum Desription Length) [Ris86℄. Dans la partie2.2.3, il sera fait les rappels néessaires pour présenter le lien entre la théorie duMDL et la séletion de modèle.

2Ce odage est utilisé dans JPEG2000.



2.2. LES DIFFÉRENTS CRITÈRES D'INFORMATION 92.2 Les di�érents ritères d'information2.2.1 Minimisation d'un risqueLes travaux d'Akaike [Aka74℄ autour de l'obtention de l'ordre d'un modèle Au-toRegressif mono-dimensionnel (AR 1-D) sont à l'origine des ICs. Comme il serasouvent question de modèles AR dans e doument (voir les parties 2.3.1, 4.1 et4.2), rappelons tout de suite son ériture générale :
Xs = −

∑

r∈D

arXs−r + Es (2.7)où D est appelé le support de prédition. E = {Es}s∈∆, le proessus �innovation�ou �exitation�, est un bruit blan de variane σ2
e . Pour le as 1-D et ausal, Ds'érit Dm = {1, · · · , m}, m ∈ N∗ étant l'ordre du modèle. Si m = 0, D0 = ∅.Les modèles dé�nis par es supports peuvent être emboités ou non omme nousle verrons ultérieurement (voir partie 2.3.2). Pour l'instant, étudions les modèlesAR 1-D dé�nis par des supports de taille roissante d'ordre 0 jusqu'à un ordremaximum M . A haque modèle est alors assoié un ensemble de paramètres θm ={

{am,r}r∈Dm
, σ2

m,e

}, m = 0, · · · ,M , de ardinalKm = m+1 et il s'agit d'une famillede M + 1 modèles emboités {M0, · · · ,MM} .Comme le montre l'équation 2.7, un proessus AR X n'est pas un proessusindépendemment et identiquement distribué (i.i.d.) pour m > 0. Par ontre, soushypothèse gaussienne, le proessus �innovation� l'est. Dans le as ausal et à l'aided'un hangement de variable aléatoire, les fontions de vraisemblane (voir éq. 1.1)pour m = 0, · · · ,M , peuvent s'exprimer ainsi :
gMm : Rm+1 → R+

θm 7→ gMm (θm) = f (em |θm,Mm) =
∏
s∈∆

fθm (em,s) (2.8)ave em = {em,s}s∈∆, l'ensemble des erreurs de prédition onnaissant x et θm, em,s =

xs +
∑

r∈Dm

arxs−r, et fθm (em,s) = 1√
2πσ2

m,e

exp
(

e2
m,s

2σ2
m,e

). Sous des onditions lassiquesde régularité sur les fontions θ 7→ f (x |θ ) [Kay93℄, la matrie d'information deFisher en θ∗
I(θ⋆) = [I(θ⋆)i,j] =

[

−Eθ⋆

[
∂2 log f (x |θ )

∂θi ∂θj |θ=θ∗

]]dé�nit un produit salaire 〈., .〉 sur l'espae des paramètres de norme assoiée ‖.‖.Akaike a don herhé la pénalité permettant de minimiser le risque, assoié à ettenorme, du hoix d'un modèle θ : E [‖θ∗ − θ‖2] . (2.9)Au voisinage de θ∗, ette norme est reliée à l'information de Kullbak (voir éq. 2.6)par la formule suivante :
2K (θ∗, θ) = ‖θ∗ − θ‖2 (1 + o(1)) . (2.10)
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(b)Fig. 2.1 � Exemple sur un signal d'Eletromyographie (EMG). (a) Signal EMG(après retrait de l'in�uene du réseau életrique et de la omposante ontinue). (b)Valeurs de di�érents ICs en fontion de l'ordre du modèle.



2.2. LES DIFFÉRENTS CRITÈRES D'INFORMATION 11En utilisant les propriétés du produit vetoriel et des approximations en lien avedes onsidérations asymptotiques, Akaike a alors obtenu le ritère AIC (Akaike IC)qui dans le as du modèle AR 1-D ausal gaussien s'érit, m = 0, · · · ,M :
AIC(m) = −2 log gMm

(
θMV

m

)
+ 2Km = 2lMm

(
θMV

m

)
+ 2Km (2.11)où apparaît l'opposé de la log-vraisemblane lMm(.) = − log gMm(.). L'opposé de lalog-vraisemblane tend asymptotiquement vers l'entropie e qui explique que parfoisles ritères d'information sont aussi appelés ritères d'entropie pénalisée. De plus,d'après l'équation 2.8 et sous hypothèse gaussienne, le ritère peut s'érire suivantune forme simpli�ée, en éliminant les termes onstants :

mAIC = arg min
m

(
2N log σMV

m,e + 2Km

) (2.12)ave σMV
m,e , l'estimation au sens du MV de l'éart-type de l'exitation pour le modèled'ordre m. De part l'ériture de la vraisemblane en fontion de l'éart-type del'exitation, une méthode d'estimation des paramètres AR ausaux gaussiens ausens des moindres arrés (MC) va don fournir une estimation au sens du MV, equi entraîne souvent des omplexités de alul peu élevées en partiulier dans le asdes approhes par oe�ients de ré�exion (voir [Ala98℄).La ritique prinipale envers le ritère d'Akaike vient du onstat qu'il est nononsistant si on se réfère aux onditions énonés dans [Nis88℄ : un ritère d'informa-tion de la forme IC (m) = lMm

(
θMV

m

)
+ α(N)Km est� onsistant au sens fort (lim

+∞
mIC = m∗, onvergene presque sûre) si

lim
+∞

α(N)

N
= 0 et lim

+∞

α(N)

log logN
= +∞, (2.13)� onsistant au sens faible (lim

+∞
P (mIC = m∗) = 1, onvergene en probabilité) si

lim
+∞

α(N)

N
= 0 et lim

+∞
α(N) = +∞. (2.14)Comme αAIC(N) = 2 ne dépend pas du nombre d'éhantillons, il apparaît dire-tement que le ritère d'Akaike ne remplit pas les deuxièmes onditions énonéeséquations 2.13 et 2.14.Si l'étude des propriétés asymptotiques a été au entre des ré�exions des her-heurs travaillant sur les ICs dans les années 80 et 90, depuis une dizaine d'année,ertains auteurs ont plut�t abordé la question d'un point de vue pratique : dans laréalité, le nombre d'éhantillons est toujours �ni (même s'il peut être grand) et par-fois de petites tailles [Bro00℄. Ainsi, l'étude des bornes du risque est apparue ommeun hamp d'étude approprié pour proposer de nouvelles pénalisations qui, en �n deompte, se sont révélées des généralisations de la pénalisation du ritère d'AIC arne dépendant pas du nombre d'éhantillons [BBM99, Bar00, Bar02, Bir04, Bir06℄ :

α(N) = C
(
1 +

√
2Lm

)2où C > 1 et Lm ≥ 0 est un nouveau poids assoié au modèle Mm. Ce nouveau poidsest d'ailleurs suseptible de faire perdre la linéarité en fontion de Km de la pénalité.Passons maintenant à la deuxième approhe en lien ave la fontion �evidene� et lehoix bayésien de modèles introduits préédemment.



12 CHAPITRE 2. SÉLECTION DE MODÈLES PAR CRITÈRES D'INFORMATION2.2.2 Approhe bayésienneD'après le thèorème de Bayes, il est possible d'érire la fontion de vraisemblanemarginale d'un modèle (voir éq. 2.1) de la manière suivante :
P (x |Mm ) =

P (Mm |x)P (x)

P (Mm)
. (2.15)Ainsi, un des premiers ritères proposé, le ritère BIC (pour Bayesian InformationCriterion) [Sh78℄, est onstruit sur la maximisation de la probabilité a posterioridu modèle onnaissant l'observation :

mBIC = arg max
m

P (Mm |x) (2.16)
P (x) est une onstante du fait que x est l'observation et, lassiquement, la loi a priorides modèles est supposée non informative : P (M0) = P (M1) = · · · = P (MM).La maximisation de la loi a posteriori passe don par l'expression de la fontionde vraisemblane marginale des modèles. Cette intégrale peut être approhée enutilisant la méthode d'approximation de Laplae. Dans [LMh04℄, es développementssont rappelés. Ils mênent à l'expresion suivante :

BIC (m) = 2lMm

(
θMV

m

)
+Km log(N) + O(1) + O(N−1/2) (2.17)Sahant que les deux premiers termes tendent vers l'in�ni quand N tend vers l'in�ni,les deux derniers termes sont souvent négligés et αBIC(N) = log(N) e qui fait quee ritère est onsistant (il onverge presque sûrement d'après les onditions donnéeséquation 2.13). Dans le terme O(1), il apparaît le logarithme du déterminant de lamatrie d'information de Fisher qui est parfois gardé dans ertaines études.2.2.3 Séletion par la longueur minimum de odeDans la présentation de la théorie du odage arithmétique et du MDL (voir partie2.1.3), l'éhantillon est supposé être issu d'une haîne de Markov multiple (CMM).Comme les modèles AR ausaux, les CMM sont dé�nis par un ordre m en lien aveun passé mais, au lieu d'une relation linéaire entre les variables aléatoires, il s'agitd'une relation plus générale exprimée en terme de probabilité onditionnelle :

P (Xs |Xs−1, · · · , X0 ) = P (Xs |Xs−1, · · · , Xs−m ) (2.18)pour tout s ∈ N, s ≥ m, et Ω est supposé être un ensemble �ni de symboles deardinal �ni ψ (voir partie 2.1.3).Considérons le problème de séletion de modèles suivant : étant donné une haîne
x de longueur N , séletionner l'ordre m d'une CMM dont x serait une réalisation.Pour m ∈ N, notons Θm l'espae de réalisation des paramètres du modèle d'ordre
m, onstitué des probabilités de transitions d'une CMM d'ordre m, et Θ la réuniondes Θm. Le nombre de omposantes libres d'un θm ∈ Θm est Km = (ψ − 1)ψm, enomettant les probabilités à l'initialisation.Appelons omplexité stohastique de x relativement au modèle d'ordre m lalongueur du ode arithmétique adaptatif de x à l'ordre m, notée Cm(x). Il a étémontré que si x est une réalisation d'une CMM d'ordrem⋆, alorsm⋆ minimiseCm(x),



2.2. LES DIFFÉRENTS CRITÈRES D'INFORMATION 13et don son espérane. Le MDL préonise don de hoisir l'ordre minimisant Cm(x)ou son risque IE [Cm(x)]. Le alul des Cm(x) étant omplexe, Rissanen e�etue uneétude détaillée de IE [Cm(x)] aboutissant à un enadrement de es valeurs [Ris86,Coq08℄. Les inégalités de et enadrement suggèrent d'estimer IE [Cm(x)] par RIC(pour Rissanen IC) : RIC(m) = 2lMm

(
θMV

m

)
+Km log(N), (2.19)et le prinipe du MDL répond au problème de séletion de modèles posé en hoisis-sant l'ordre m qui minimise RIC(m). Ce ritère RIC prend la même forme que BIC(voir partie 2.2.2) quand N devient grand. Il possède don la même onsistane forte.Et ette approhe peut bien entendu être utilisée sur d'autres types de modèles.2.2.4 Critère ϕβ et disussionD'autres ritères d'information ont été proposés dans la littérature (voir [Coq08,OA07℄3 et partie 3.3.2). Au ours des travaux de reherhe qui seront présentés parla suite, le ritère ϕβ s'est révélé partiulièrement intéressant d'un point de vuepratique de part son terme d'ajustement β ompris entre 0 et 1 stritement pourque le ritère soit fortement onsistant (voir onditions énonées équation 2.13). Ceritère, proposé dans [EMH96℄, apparaît omme une généralisation des travaux deRissanen sur la omplexité stohastique :

ϕβ(m) = 2lMm

(
θMV

m

)
+KmN

β log log(N) (2.20)et don αϕβ
(N) = Nβ log log(N). Si on hoisit bien β, en l'ourrene :

βAIC = log 2−log log log N
log N

βBIC = log log N−log log log N
log N

(2.21)le ritère ϕβ peut prendre les formes des ritères présentés préédemment. A partirde es dé�nitions, 0 < βBIC < 1 pour N > 4 et βAIC < 0 pour N > 1619 e qui estohérent ave la non onsistane annonée du ritère AIC.Dans ertains problèmes, les ritères AIC et BIC peuvent avoir tendane à sur-paramétriser le modèle hoisi. A�n de pallier e défaut, un enadrement de la va-leur de β a été proposé permettant de dé�nir les valeurs partiulière βmin et βmax[JOM00℄ :
0 < βmin =

log logN

logN
≤ β ≤ βmax = 1 − βmin < 1 (2.22)On notera par la suite mmin = arg min

m
ϕβmin

(m) et mmax = arg min
m

ϕβmax (m). Cesbornes ont été testées dans ertains ontextes appliatifs qui seront présentés ulté-rieurement (voir par exemple la partie 2.3). Il faut noter dès à présent que, pour
N > 15, βAIC < βBIC < βmin < βmax < 1 et don mAIC ≥ mBIC ≥ mmin ≥ mmax.3Le livre �Optimisation en traitement du signal et de l'image� a été traduit en Anglais ré-emment : �Optimisation in Signal and Image Proessing�, ISTE, Wiley, 2009, edité par PatrikSiarry.



14 CHAPITRE 2. SÉLECTION DE MODÈLES PAR CRITÈRES D'INFORMATIONIllustrons maintenant à l'aide d'un exemple onret4 tous es rappels plut�tthéoriques. Figure 2.1a montre une partie d'un signal d'Eletromyographie (EMG),aquis sur un musle interostal d'un hien, dans une zone où il n'y a pas de �bouf-fées� musulaires. A l'origine, e signal est bruité par le réseau életrique. Ii, ils'agit du signal résiduel, qui peut être assimilé à un bruit d'aquisition, après retraitde la moyenne et de la sinusoïde liée au réseau. A l'observation de e bruit, troishypothèses peuvent être formulées : il s'agit d'un signal aléatoire, d'une zone sta-tionnaire et les éhantillons peuvent être onsidérés omme une réalisation de taille
N d'un proessus AR ausal. Bien entendu, une bonne démarhe onsiste à véri�eres hypothèses (voir par exemple [BD02℄). De plus, même si des tests statistiquespermettent de véri�er es hypothèses, rien ne prouvera in �ne que es éhantillonssont bien issus des modèles envisagés. Il faudrait faire une étude prenant en omptetoute l'életronique mise en jeu et des modèles �physiologues� pour aboutir à unmodèle de représentation plus à même de dérire es données. Et enore ...Suivant l'hypothèse que l'erreur de prédition est gaussienne, les ourbes de la�gure 2.1b donnent les valeurs IC(m) pour les ritères AIC, BIC et ϕβmin

(ϕβmaxsous-estimant fortement l'ordre, sa ourbe a été omise pour des raisons de visuali-sation). Les valeurs obtenues sont : mAIC = 19, mBIC = 11, mmin = 8 et mmax = 1e qui montre bien que si on veut justi�er le hoix d'un modèle, une première étapeonsiste à trouver le bon ritère fae à une appliation donnée (ou un résultat at-tendu), e qui semble être la démarhe suivie dans les travaux réents autour dela minimisation du risque (voir partie 2.2.1). Les données n'étant pas simulées, lesourbes ne présentent pas la régularité attendue mais 'est aussi l'intérêt de tra-vailler sur des données réelles : les théories mathématiques sont mises à mal et,souvent, il faut arriver à prendre du reul fae à un résultat expérimental inattendua�n de modi�er l'approhe mathématique utilisée dans un premier temps. En�n,dans un ontexte pratique donné, le paramètre β du ritère ϕβ peut se révéler unevariable d'ajustement très intéressante (dans l'exemple proposé, pour N = 4000 :
βAIC = −0.0068, βBIC = 0.165, βmin = 0.255 et βmax = 0.745) surtout dans le asoù il est possible de réaliser un apprentissage. Ce point sera débattu ultérieurementau ours de e rapport dans divers ontextes appliatifs (voir parties 2.3.2 et 3.2).

4L'analyse et le traitement du signal d'Eletromyographie m'a permis de monter un TP, deniveau Master, sur plusieurs séanes, au ours duquel la Transformée de Fourier disrète, l'esti-mation au sens du maximum de vraisemblane, le modèle AR, les ritères d'information, les testsstatistiques de validation d'hypothèse, ... sont abordés. Il a fait l'objet d'une présentation à laonférene Silab 2004 dans une session dédiée à l'enseignement [Ala04℄.
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Site courant Site courantFig. 2.2 � Supports d'ordre (m1, m2) Quart de Plan premier quadrant (QP1) etDemi-Plan Non Symétrique (DPNS).2.3 Modèles autorégressifsAu ours de la partie préédente, il a été question du modèle AR 1-D ausal. Cestypes de modèles ont été étendus à la modélisation de signaux multidimensionnels[AC01℄. Dans [AO03℄, le ritère ϕβmin
a été proposé pour l'estimation du supportde modèles AR 2-D ausaux et expérimenté sur des textures synthétiques et réelles[Ala98℄.2.3.1 Prédition linéaire bidimensionnelleUn modèle AR 2-D ausal est dé�ni par l'équation 2.7 ave s = (s1, s2) ∈ ∆ ⊂ Z2,

|∆| = N = N1 × N2, le nombre de olonnes et de lignes, et r = (r1, r2) ∈ D ⊂ Z2.Di�érents types de support ont été proposés dans la littérature. Les plus utiliséssont le support Quart de Plan (QP)5, d'ordre m = (m1, m2) ∈ N2 (voir Fig. 2.2) :
DQP1

m =
{
r ∈ Z

2, 0 ≤ r1 ≤ m1, 0 ≤ r2 ≤ m2, r 6= (0, 0)
} (2.23)et le support Demi-Plan Non Symétrique (DPNS - voir Fig. 2.2) :

DDPNS
m = {r ∈ Z2, 0 < r1 ≤ m1 pour r2 = 0,

−m1 < r1 ≤ m1 pour 0 < r2 ≤ m2} . (2.24)Les ardinaux des modèles assoiés sont KQP1
m = (m1 + 1) (m2 + 1) et KDPNS

m =
(2m1 + 1)m2 + m1 + 1, en rajoutant le déompte de la variane de l'exitationau ardinal du support de prédition. Lorsqu'on se �xe un ordre maximum M =
(M1,M2), nous ne sommes plus dans le as d'un ensemble de modèles emboitéspuisqu'il est possible d'avoir deux modèles di�érents ave des ardinaux égaux.5Il existe quatre supports QPs di�érents. La dé�nition de l'équation 2.23 est elle du premierQP (QP1). Les autres QPs sont obtenus par symétrie au niveau des axes ou par symétrie entrale(voir partie 4.1).
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(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 synthèse obtenues à partir de di�érents modèles AR 2-D(1ère ligne) et leurs Densités Spetrales de Puissane (DSP) sur la 2ème ligne.Dans le as des modèles AR gaussiens ausaux, les ICs (AIC, BIC, ϕβ) s'ériventsous la forme générale, et ela quelque soit la dimension :
mIC = arg min

m

(
2N log σMV

m,e + αIC(N)Km

) (2.25)De manière lassique, les performanes des ICs sont omparées sur des proes-sus AR simulés (voir [OA07℄). La �gure 2.3 montre une réalisation par proessusARs QP1 utilisés dans [AO03℄. Rappelons maintenant, une des propriétés qui a faitl'intérêt de la ommunauté du traitement du signal et des images pour le modèleAR : ils permettent de réaliser une analyse spetrale Haute Résolution [CRA01℄ parla fontion de transfert (notée H par la suite) qui lui ait assoié, un proessus ARétant par dé�nition un �ltrage numérique de type RII (Réponse Impulsionnelle desupport temporel In�ni) d'un bruit blan. Ainsi, la Densité Spetrale de Puissane(DSP) absolument ontinue d'un proessus AR (voir [CAR01℄6) s'érit alors :
SX(ν) = |HAR(ν)|2 SE(ν) (2.26)ave ν la fréquene normalisée et HAR(ν) = A(ν)−1,

A(ν) = 1 +
∑

r∈D

ar exp (−j2π 〈ν, r〉) (2.27)ave 〈., .〉, le produit salaire de Rd. Dans le as 2-D, ν = (ν1, ν2) ∈ R2 et la DSP estpériodique de période 1 suivant les deux axes. La �gure 2.3 montre les DSPs pour
ν ∈ [−0.5, 0.5]2 de di�érents proessus AR QP1. Ces DSPs ontiennent des modesfréquentiels variés (hautes et basses fréquenes, ontenus fréquentiels prohes oubien distints) e qui rend l'expérimentation sur et ensemble de modèles pertinente.6Ce hapitre fourni les extensions aux as 2-D des fondements du traitement du signal 1-D. Lelivre �Analyse de signaux bidimensionnels� a été traduit en Anglais réemment : �Two-DimensionalSignal Analysis�, ISTE, 2008, edité par René Garello.



2.3. MODÈLES AUTORÉGRESSIFS 17L'ordre maximum a été �xé à M = (10, 10) et haque proessus a été simulé entfois pour di�érentes valeurs de N (45× 45, 55× 55, 64× 64, 80× 80 et 90× 90). Lestableaux 2.1 et 2.2 donnent les résultats obtenus ave le ritère BIC et le ritère ϕβmin
.Le ritère BIC donne de moins bons résultats ar, dans e ontexte expérimental, ila tendane à estimer un ordre trop important et 'est forément pire pour le ritèreAIC (voir partie 2.2.4). Il faut noter le bon omportement de ϕβmin

. L'algorithmed'estimation des paramètres AR utilisé était un algorithme adaptatif exploitant uneapprohe par oe�ients de ré�exion bidimensionnelle évitant toute inversion dematrie [LN96, Ala98℄. Il eut été intéressant d'étudier l'in�uene de l'algorithmed'estimation, par exemple en utilisant un algorithme basé sur la méthode de Yule-Walker, sur les performanes des ritères.Tab. 2.1 � Pourentages d'estimation exate de l'ordre du modèle ave BIC. 1èreligne : ordre (m1, m2) onnu - 1ère olonne : taille de l'image N1 ×N2.(1,1) (2,2) (3,3) (1,3) (5,2)
45 × 45 91 99 97 100 97
55 × 55 94 96 98 100 96
64 × 64 84 95 100 99 94
80 × 80 91 95 98 100 92
90 × 90 86 94 99 100 93Tab. 2.2 � Pourentages d'estimation exate de l'ordre du modèle ave ϕβmin

. 1èreligne : ordre (m1, m2) onnu - 1ère olonne : taille de l'image N1 ×N2.(1,1) (2,2) (3,3) (1,3) (5,2)
45 × 45 99 100 100 100 100
55 × 55 100 100 100 100 100
64 × 64 100 99 100 100 100
80 × 80 99 100 100 100 100
90 × 90 99 100 100 100 100Tab. 2.3 � Estimation de l'ordre pour 16 (64 × 64)-images issues de D92.

(m1, m2) (1,2) (2,2) (3,2) (4,2) (5,2) (6,2) autreAIC 0 1 2 2 0 0 11BIC 0 5 9 1 1 0 0
ϕβmin

1 12 1 2 0 0 0Si on utilise maintenant es ritères pour hoisir un modèle sur des donnéesréelles omme des textures, omment savoir quel ritère sera le plus approprié ?Cette question fait ého à la disussion de la partie 2.2.4. Dans [AO03℄, l'expérienea été menée sur quatre textures de Brodatz [Bro66℄ (voir Fig. 2.4). Ces textures ontété hoisies en lien ave la variété de leur ontenu spetral qui peut être observé àl'aide du module de la Transformée de Fourier Disrète 2-D (TFD2-D) (voir Fig. 2.4).Une rapide observation du tableau 2.3 permet de onstater que les ordres obtenus
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(a) D 19 (b) D 29 (c) D 38 (d) D 92

(e) D 19 (f) D 29 (g) D 38 (h) D 92Fig. 2.4 � 4 textures de Brodatz [Bro66℄ (1ère ligne) et les modules de leur TFD2-Dsur la 2ème ligne.pour les di�érentes valeurs de β utilisées7 sont di�érents. De manière générale, lesrésultats les plus stables ont été obtenus ave le ritère ϕβmin
quelque soit la tailledes images (de 45×45 à 90×90). Cependant, ela ne permet toujours pas d'a�rmerque e ritère o�re le bon hoix de modèle.Dans [AO03℄, une manipulation originale a été proposée a�n de tenter de ré-pondre par l'expériene à la question posée. Les proessus ARs peuvent être utilisésen analyse ou en simulation, pour synthétiser des réalisations que nous appelleronsii �texture simulée�. Comme es proessus permettent d'estimer la DSP qui est laTF de la fontion d'autoorrélation, il peut être envisagé d'évaluer la di�érene entreles orrélations estimées à partir de la texture d'origine (Tb) et la texture simulée(Ts). A et e�et, il est possible d'utiliser la divergene de Kullbak exprimée dans leas de proessus orrélés gaussiens de moyenne nulle [Bas88, Bas96℄ :

DK (Tb, Ts) =
1

2

[tr (R(Tb)R(Ts)
−1
)

+ tr (R(Ts)R(Tb)
−1
)]

− 121 (2.28)ave R(Ti), i = b ou s, la matrie de ovariane estimée ii à partir d'un support QP1de taille 10 × 10 (matrie 121 × 121) et tr(.) l'opérateur qui renvoie la trae d'unematrie. Dans e ontexte, les modèles de supports QP1 et NSHP ont été testés.La tendane des résultats obtenus peut être illustrée par la �gure 2.5 qui donne desvaleurs de distanes moyennes : pour haque texture, la divergene de Kullbak estalulée dix fois à l'aide de dix réalisations du proessus et on dispose de 25 images
45 × 45 et 80 × 80, et de 16 images 55 × 55, 64 × 64 et 90 × 90.Les onlusions de ette étude sur les textures étaient les suivantes, en rappe-lant que l'algorithme adaptatif 2-DFLRLS (Two Dimensional Fast Lattie ReursiveLeast Squares) a été utilisé : la bonne lisibilité (ou stabilité) des ordres de modèles7Rappellons que les ritères AIC et BIC peuvent s'obtenir pour des valeurs partiulières de β(voir éq. 2.21).
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Fig. 2.5 � Divergenes de Kullbak obtenues à partir de la synthèse de proessusAR 2-D QP1 dont l'ordre a été estimé ave di�érents ICs.estimés à l'aide de ϕβmin
, e qui permet d'envisager une bonne aratérisation enterme de hoix de modèle (voir Tab. 2.3), et des valeurs de divergenes de Kullbakplus faibles que elles obtenues ave les autres ritères, e qui permet d'envisagerune bonne desription des statistiques d'ordre 2. Ces onsidérations autour de lamodélisation de textures ont été exploitées pour la mise au point d'une méthodenon-supervisée de segmentation d'images texturées [AR05℄ (voir Chapitre 3).Dans la suite de e hapitre, nous voyons omment ne pas se limiter à l'usagede supports de tailles roissantes dans le as du modèle AR 1-D et des supports deforme retangulaire dans le as du modèle AR 2-D [CAOA09℄.2.3.2 Méthodes omparativesPour pouvoir aborder le problème du hoix de modèles di�éremment de la ma-nière utilisée pour les modèles emboités, il faut dé�nir autrement l'ensemble desmodèles. Soit, omme préédemment, M le nombre maximum de paramètres libreset on peut prendre sans manque de généralité ΘM = RM . Des sous-modèles dis-joints, pouvant être de même ardinaux, apparaîssent en �xant un paramètre θ0 deréférene et en onsidérant les 2M sous-ensembles indexés par un support S, partiede [[1,M ]] :

ΘS =
{
θ ∈ ΘM tels que ∀j ∈ S, θj 6= θ0

j et ∀j /∈ S, θj = θ0
j

} (2.29)Un sous-modèle θS ∈ ΘS est dit alors de support S. Le support reherhé sera noté
S∗ ; il est assoié au sous-modèle θ∗. Le as le plus fréquent est θ0 = 0 et elaonvient dans le ontexte du hoix d'un modèle AR : le problème revient à trouverles oe�ients AR de valeur nulle. Une étude portant sur la régression polynomialeest proposée dans [Coq08℄ et ette approhe pourrait aussi s'appliquer à la reherhedes attributs pertinents dans un ensemble d'attributs pour représenter une formepar exemple [OA07℄. Plusieurs méthodes peuvent être envisagées pour résoudre leproblème à l'aide des ICs.



20 CHAPITRE 2. SÉLECTION DE MODÈLES PAR CRITÈRES D'INFORMATIONMéthode globale.Le support inonnu S⋆ est estimé par minimisation du ritère sur tous les sup-ports envisagés :
SICG = arg min

S⊆[[1,M ]]

(IC(S)) . (2.30)Cette méthode impose une omplexité alulatoire qui ne permet pas l'implantationde l'approhe dans tous les ontextes appliatifs (voir Tab. 2.4).Méthode omparative.Dans [Nis88℄, une méthode possédant une omplexité alulatoire inférieure a étéproposée. Fixons la valeur du ritère lorsque tous les paramètres sont libres ommeréférene et estimons le support S⋆ par SICC dé�ni omme suit :
{ ICref = IC([[1,M ]])

SICC =
{
j ∈ [[1,M ]], ICref ≤ IC ([[1,M ]] \ {j})

}
.

(2.31)Ainsi SICC ontient les omposantes jugées importantes via ICref ≤ IC([[1,M ]]\{j}).Méthode omparative desendante.Dans [Coq08℄, deux nouvelles méthodes ont été proposées : la méthode ompara-tive inversée, qui prend omme référene, ontrairement à la méthode omparativede Nishii, la valeur de l'IC lorsque tous les paramètres sont mis à la valeur de réfé-rene θ0, et la méthode omparative desendante. Cette dernière méthode a permisl'obtention d'une inégalité orale du risque de hoisir le bon modèle [Coq08℄ et 'estdon elle qui est présentée dans e doument.La méthode omparative desendante élimine les omposantes jugées non utilespar étape. L'étape 0 onsiste à �xer S(0) = [[1,M ]], IC(0)ref = IC(S(0)).L'étape k ≥ 0 ayant été e�etuée, on proède à l'étape k + 1 en posant :
C(k+1) =

{
j ∈ S(k), IC (S(k) \ {j}

)
≤ IC(k)ref}

J (k+1) = arg min
j∈C(k+1)

(IC (S(k) \ {j}
))

S(k+1) = S(k) \
{
J (k+1)

}IC(k+1)ref = IC(S(k+1)).Ainsi, à haque étape, nous éartons dé�nitivement la omposante J (k+1) jugéela moins utile par le ritère. A une ertaine étape kf + 1, on obtiendra C(kf +1) = ∅.Cela signi�e que le ritère juge qu'il n'y a plus de omposantes inutiles dans S(kf ).Nous arrêtons don la proédure et hoisissons
SICD = S(kf ) (2.32)omme estimation de S⋆.Notons que toutes les quantités C(.), J (.), S(.), IC(.)ref, kf produites par ette mé-thode sont aléatoires. Le nombre de ritères qu'il est néessaire de aluler pourahever ette méthode est don lui aussi aléatoire, mais borné par M(M + 1)/2.



2.3. MODÈLES AUTORÉGRESSIFS 21Tab. 2.4 � Les trois méthodes et leur omplexité.Globale (2.30) Comparative (2.31) Desendante (2.32)
2M M + 1 ≤M(M + 1)/2Complexités des méthodes.Le tableau 2.4 résume les omplexités des méthodes abordées ii en terme denombre de ritères à aluler néessaires à la séletion de S. La méthode globale,présentant une omplexité exponentielle, est beauoup plus oûteuse en terme dealul que les méthodes omparatives. Voyons maintenant l'appliation de es mé-thodes au modèle AR 1-D.Simulations ave le modèle AR 1-DEn se donnant un ordre de régression maximal M , les ICs s'érivent dans leontexte de la reherhe des indies r pour lesquels ar = 0 (voir éq. 2.7 & 2.25) :IC(S) = 2N log σMV

S,e + αIC(N)(|S| + 1)où σMV
S,e est l'éart-type estimé en supposant que le support est S de ardinal |S|.Pour omparer les di�érents ICs, nous avons synthétisé des réalisations d'unproessus AR, d'ordre 15, dont les paramètres sont :

θ∗ =
{
{0.5, 0.4, 0, . . . , 0, 0.45} , σ2

e = 1
}
.Nous appliquons ensuite les méthodes (2.30) (2.31) et (2.32) ave M = 20 en faisantvarier β entre 0 et 1 (voir éq. 2.20). On ompte un suès lorsque le support Shoisi est {1, 2, 15}. L'expériene est répétée 100 fois et les pourentages de suèsdes méthodes sont représentés, en fontion de la valeur de β, sur la �gure 2.6 pour

N = 100 et N = 10.000. Les barres vertiales orrespondent aux valeurs respetivesde βAIC, βBIC, βmin et βmax (voir éq. 2.21 et 2.22). Pour N = 10.000, on obtient
βAIC < 0, ette valeur n'apparait don pas sur la �gure.Les résultats des méthodes sont satisfaisants et omparables à faible omme àgrand nombre d'éhantillons. Cependant, pour les obtenir, les méthodes ompara-tive et omparative desendante ont été environ 200 fois plus rapides que la méthodeglobale. Il faut aussi noter le bon omportement de la méthode omparative desen-dante par rapport à la méthode globale. Sur le graphique de la �gure 2.6, les bornes
βmin et βmax semblent prendre totalement leur sens dans e ontexte expérimen-tal : un intervalle de valeurs inlu dans [βmin, βmax] donne des ritères permettantd'atteindre un taux de 100%. Pour N = 100, et à partir de l'expérimentation quifait o�e de proédure d'apprentissage, une valeur de β autour de 0.4 semble êtreappropriée.Données réelles et modèle AR 2-DSi on onsidère les réursions lassiquement utilisées pour obtenir le supportDPNS (voir éq. 2.24) par ritère d'information [AO03℄, dans le as de la préditionlinéaire bidimensionnelle, l'inrément sur le ardinal du support n'est pas systéma-tiquement de un. Par exemple, pour m1 > 1 et m2 > 1, Θm1,m2+1 et Θm1+1,m2
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(a) N = 100

(b) N = 10.000Fig. 2.6 � Pourentage de suès des méthodes omparatives et globale en fontionde β.



2.3. MODÈLES AUTORÉGRESSIFS 23ontiennent respetivement 2m1 + 1 et 2m2 + 1 paramètres en plus par rapport à
Θm1,m2. Il apparaît alors que des indies peuvent être inlus dans le support mêmes'ils ne sont pas pertinents et inversement des paramètres pertinents peuvent êtrerejetés ar ils néessiteraient l'inlusion de trop de paramètres non pertinents. Faeà e onstat, la proédure de hoix du modèle qui onsiste en la reherhe de l'en-semble des paramètres non nuls (ou pertinents) dans un support DPNS (voir éq.2.24) d'ordre M = (M1,M2) apparaît omme une alternative judiieuse.A�n de montrer la faisabilité d'une telle proédure, des simulations ont été réa-lisées sur deux textures de taille 256 × 256 issues de l'album de Brodatz [Bro66℄(voir Fig. 2.7). A l'aide des méthodes omparative et omparative desendante, dessupports de forme non ontrainte à l'intérieur d'un support DPNS d'ordre maximal
(7, 7) ont été obtenus en utilisant le ritère ϕβmin

.La �gure 2.7 montre les textures utilisées, les supports obtenus ave les mé-thodes proposées ainsi que les analyses spetrales issues des DSPs estimées à l'aidedes modèles obtenus. A titre de omparaison, nous avons aussi fourni les modules desTFD2-D qui donnent aussi une estimation de la DSP (méthode du périodogramme).La méthode lassique de hoix du support DPNS a donné : pour la texture d29, unsupport de taille (4, 2) ontenant 22 paramètres ontre 14 et 15 pour les méthodesomparatives ; pour la texture d38, un support de taille (5, 3) ontenant 38 para-mètres ontre 13 et 16 pour les méthodes omparatives. Dans les deux as, desparamètres séletionnés par les méthodes omparative et omparative desendanteont été exlus par l'approhe lassique.Pour �nir, il est possible de noter que les supports obtenus ave les deux méthodesdi�èrent et que la méthode desendante a tendane à fournir plus de paramètres quela méthode omparative : si on se réfère aux DSP estimées, le spetre obtenu avela méthode omparative desendante sur la texture d38 semble améliorer elui ob-tenu ave la méthode omparative. En perspetive de ette étude, a�n de montrerquantitativement quelle méthode dérit le mieux les statistiques d'ordre 2, des ex-périmentations du type de elles produites dans [AO03℄ pourraient être réalisées.
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Méthode
comparative

Méthode
descendante

Méthode
descendante

Méthode
comparative

Fig. 2.7 � Analyse spetrale de deux textures issues de l'album de Brodatz (d29pour la 1ère olonne et d38 pour la 2ème olonne). 1ère ligne : textures ; 2ème ligne :modules de la Transformée de Fourier 2-D ; 3ème ligne : DSP estimée par méthodeomparative ; 4ème ligne : DSP estimée par méthode omparative desendante ; 5èmeligne : les supports obtenus ave les deux méthodes. Le site arré est le site ourantet les sites dérits par des ronds noirs sont les sites hoisis par les méthodes dans lesupport retangulaire DPNS de taille (7, 7).



2.4. DESCRIPTION D'UNE DISTRIBUTION PAR HISTOGRAMME 252.4 Desription d'une distribution par histogrammeL'approximation par un histogramme d'une d.d.p., problème de séletion de mo-dèles non-paramétriques, peut également être envisagée par l'utilisation de ritèresd'information. Dans ette optique, Hall présente des résultats basés dans un pre-mier temps sur la minimisation d'une distane du type Kullbak-Leibler [Hal87℄puis sur un ritère du type Akaike [Hal90℄. Suivant la même démarhe, Olivier et al.[OCC+94℄ ont aussi étendu le ritère AIC (puis le ritère AIC*) à e problème dereherhe d'histogramme mais en exploitant la distane de Hellinger. Cette approhea été utilisée dans un ontexte de ompression d'images (voir Chapitre 3). Plus ré-emment, et omme pour les modèles paramétrés, des résultats non-asymptotiquesont émergé dans e domaine notamment par les travaux de Castellan [Cas99, Cas00℄qui donne des bornes sur le risque de l'estimation. Citons également les travauxde Birgé et Rozenhol [BR06℄ qui étudient la séletion d'histogramme à l'aide d'unritère d'un point de vue appliatif.

(a) Histogramme régulier (b) Histogramme à intervallesde longueur variableFig. 2.8 � Illustration du problème du hoix d'un histogramme pour dérire unedistribution.
Fig. 2.9 � Ehantillons et intervalles d'une partition de I. La préision q est donnéepar les petites barres vertiales noires.Une autre voie a été proposée par Rissanen et al. [RSY92℄ qui relient la notion deomplexité stohastique à e problème. Martin & al. [MRGG06℄ l'exploite d'ailleursdans un ontexte de loi disrète pour dérire la distribution des niveaux de gris dansune région d'une image. Faisant suite aux travaux de Rissanen, nous avons proposéun ritère d'information permettant de hoisir un histogramme [CAOA07℄ à partir deonsidérations issues de la théorie du odage arithmétique et de la quanti�ation sa-laire uniforme. Les hypothèses de départ sur l'éhantillon étudié x sont maintenantqu'il s'agit d'une réalisation d'un proessus i.i.d. dont la loi de probabilité possède



26 CHAPITRE 2. SÉLECTION DE MODÈLES PAR CRITÈRES D'INFORMATIONune densité f et dont l'espae de réalisation est un intervalle I ⊂ R. Les �gures 2.8aet 2.8b donnent un exemple à partir d'une loi beta. Sur l'axe des absisses sont re-présentés les éhantillons issus de tirages suessifs. Comment alors déider a prioridu nombre d'intervalles8 sur lequel observer l'histogramme ? De plus, on peut aussise poser la question de savoir s'il faut herher des intervalles de longueur identique(histogrammes dits �réguliers�) ou des intervalles de longueur variable (histogrammesdits �dynamiques�9. Bien entendu, la reherhe d'histogrammes dynamiques sembleau premier abord de omplexité alulatoire plus importante, e qui inquiète tou-jours en vue d'appliations onrètes. L'approhe proposée permet de répondre auxdeux as envisagés en exploitant la longueur d'un odage sans perte des éhantillons,et elle est mise en oeuvre à l'aide d'un algorithme possédant une omplexité de alulraisonnable omme nous le verrons.Soit Πm une partition de I à m intervalles (Ij)j∈[[1,m]]. Pour s ∈ ∆ = [[1, N ]],on note ys ∈ Ωy = [[1, m]] le numéro de l'intervalle dans lequel tombe xs et y =
{ys}s∈∆. Par indépendane des xs, le odage arithmétique adaptatif de y à l'ordre0 sera évidemment le meilleur10. Ainsi, à partir de l'exemple donné �gure 2.9, Ωy =
{1, 2, 3, 4, 5} et y = {2, 2, 4, 4, 4, 3, 5, 4, 1, 2} et es éhantillons sont supposés êtrela réalisation d'un proessus i.i.d. D'après Rissanen [Ris86℄, la longueur minimumdu ode arithmétique adaptatif est approhée par la omplexité stohastique (voirpartie 2.2.3) :

Cm(y,Πm) ≈ −
m∑

j=1

nj log
nj

N
+ (m− 1)

logN

2
(2.33)ave nj , le nombre d'éhantillons dans x tombant dans l'intervalle Ij. Il faut remar-quer ii que Cm(y,Πm) va augmenter ave m. Si on se limite au odage arithmétique,il semble évident que les éhantillons x seront odés ave pertes. A�n de réaliser unodage sans perte, odons maintenant la position de haque xs dans l'intervalle danslequel il se trouve, en supposant que les données sont odées à une préision �xe q.En reprenant l'exemple fourni �gure 2.9, x9 sera odé �11� en binaire. La longueurde e odage, nommé ii �odage de préision� est :

L (x |y ) =

m∑

j=1

nj logLj −N log q (2.34)ave Lj, la longueur de l'intervalle Ij .A partir de e qui prééde, la longueur du ode sans perte de x, suivant lapréision q, est L(x|Πm) ≈ Cm(y,Πm) + L(x|y). Il faut, pour déoder, onnaitre lapartition utilisée ; la longueur néessaire à son odage étant faible devant L(x|Πm),8En TP, 'est une question réurrente de la part des étudiants lorsqu'il leur est demandé deregarder l'histogramme des éhantillons assoiés à un signal. Pour l'image en niveaux de gris,omme il s'agit de données entières le plus souvent odées sur 256 niveaux, ils se posent moins dequestions. Pour l'image ouleur, les hoses se ompliquent à nouveau (voir Chapitres 3 et 4).9Ce terme a été hoisi en référene à l'algorithme de programmation dynamique qui permetd'obtenir es histogrammes. Cet algorithme est brièvement présenté dans la suite de ette partie.10Le odage arithmétique part du point de vue que les données sont issues d'une CMM (voirpartie 2.2.3). Bien sûr, le hoix d'un ordre nul semble ne pas être toujours le plus approprié surtoutpour les signaux et les images. Néanmoins, ette hypothèse simpli�atrie permet souvent d'obtenirdes résultats probants en signal et en image (voir Chapitre 3) tout en diminuant la omplexité dealul.



2.4. DESCRIPTION D'UNE DISTRIBUTION PAR HISTOGRAMME 27nous l'omettons. Cette longueur de ode nous permet don de dé�nir le ritère,nommé ICH dans e doument, qui entre dans le adre général des ritères utiliséspar exemple par Birgé [BR06℄ pour la séletion d'un histogramme :
ICH(x |Πm ) = −

m∑

j=1

nj log
nj

N × Lj
+
m− 1

2
logN −N log q (2.35)Il est important de préiser qu'il ne s'agit pas seulement d'une fontion de m maisbien d'une fontion de la partition Πm ar il existe plusieurs partitions àm intervallesdans le as dynamique.Le prinipe du MDL préonise de hoisir pour partition elle qui minimise eritère. Le nombre de partitions de I étant souvent trop élevé, on se restreint àla lasse des sous-partitions d'une partition ΠM donnée. Si ΠM a Q intervalles, ily a 2Q−1 telles sous-partitions. Rissanen et al. [RSY92℄ présentent une méthode deprogrammation dynamique qui permet de ramener en O(Q2) le nombre d'opérationsà e�etuer pour trouver la sous-partition optimale. Une telle méthode a pu êtredéveloppée (voir [Coq08℄ pour plus de détails) à partir de l'existene de la formulede mise à jour du ritère suivante :

ICH(x(r)|Πm(τ, r)) − ICH(x(τ)|Πm(τ)) =

−(n(r) − n(τ)) log n(r)−n(τ)
n(r)(r−τ)

− n(τ) log n(τ)
n(r)

+m log n(r)
2

− (m− 1) log n(τ)
2

.

(2.36)ave I = [a, b], b = a+Q×q, Πm(τ) partition enm intervalles de [a, τq], τ ∈ [[1, Q−1]],
Πm(τ, r), partition en m+ 1 intervalles de [a, rq], r ∈ [[τ, Q]], partition onstituée de
Π(τ) ave un intervalle de plus. Pour m �xé, la di�érene exprimée équation 2.36ne dépend pas de Π(τ) e qui permet de réaliser une méthode de programmationdynamique.Pour une densité Laplaienne e−|xs|/2 (par exemple une distribution de oef-�ients DCT dans JPEG), ave I = [−5, 5] et ΠM la partition régulière de pas
q = 2.10−2, on obtient la partition présentée en �gure 2.10a. Sur l'histogramme des256 niveaux de gris de l'image Léna, ave I = [0, 255] (q = 1), la partition hoisie2.10b a 39 intervalles. Dans les deux as, le ritère hoisit plus d'intervalles auxendroits où la densité présente de fortes variations. La reonstrution de l'imageLéna sur 39 niveaux de gris hoisis est donnée en �gure 2.11b. Elle présente unPSNR (Peak Signal to Noise Ratio) de 38,52 dB par rapport à l'image originaleindiquant que le hoix de es 39 niveaux résume bien l'information ontenue dansles 256 niveaux de l'image originale.Dans la partie suivante, ette méthode sera utilisée dans un ontexte de ara-térisation de anaux de transmission numérique. La perspetive prinipale de etravail est d'étendre ette méthode à l'obtention d'un histogramme assoié à deséhantillons issus de lois multivariées pour la reherhe d'histogrammes �dynami-ques� dans le as des images ouleur ou multispetrales par exemple.
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Fig. 2.10 � (a) Histogramme hoisi par le ritère sur une densité Laplaienne. (b)Histogramme approhé de l'image Léna en 39 niveaux de gris.

Fig. 2.11 � (a) Image originale. (b) Image reonstruite sur 39 niveaux de gris pourun PSNR de 38,52 dB.



Chapitre 3Des distributions en signal et imageDans ertains ontextes appliatifs, les éhantillons étudiés peuvent être sup-posés issus d'un proessus indépendants et identiquements distribués (i.i.d.) e quiimplique que les observations n'ont pas de strutures temporelles ou spatiales par-tiulières du moins d'un point de vue probabiliste. Cette hypothèse peut paraîtrerestritive et plus appropriée pour d'autres jeux de données statistiques.Néanmoins, elle peut être très adaptée à ertaines données renontrées en signalet image omme pour la modélisation des oe�ients issus d'une transformée (voirpartie 3.1.1) ou elle des éhantillons reçus sur un anal de transmission (voir partie3.1.2). Ensuite, nous verrons deux manières d'introduire une struture : le signalpeut être vu omme la somme d'un proessus déterministe possédant une struturetemporelle dérite par un ensemble de paramètres et d'un proessus i.i.d. ommu-nément appelé �bruit� (voir partie 3.2) ; si les observations n'ont pas de strutures,une réalisation d'un hamp �ahé� peut lui en posséder une et de e fait, induiredes propriétés spatiales dans la solution obtenue (voir partie 3.3.1).Dans e hapitre, les deux types de modélisation introduits préédemment sontexploitées dans des ontextes appliatifs variés : les histogrammes (voir partie 3.1),modèles non-paramétriques de lois de probabilité, et les modèles paramétrés dedensités (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 première étude onernant les espaesouleur qui avait pour objetif de justi�er plut�t expérimentalement de l'usage d'unespae ouleur ave les lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles (voir partie3.3).Les ritères d'information sous di�érentes formes seront utilisés pour justi�erdu hoix d'un histogramme (voir partie 3.1), du nombre de paramètres du modèlede proessus déterministe (voir partie 3.2) et du hoix du nombre de omposantesd'une loi de mélange gaussienne multidimensionnelle (voir partie 3.3.2). Toujoursdans le ontexte des lois de mélange, une alternative aux ICs pour l'estimation dunombre de omposantes sera présentée (voir partie 3.3.1) : l'algorithme ExpetationMaximization (EM) dans sa version stohastique (SEM) [CD85℄.
29



30 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGE3.1 Appliation des méthodes d'estimation d'histo-grammesLes travaux présentés dans ette partie ont été réalisés dans le adre des thèsesd'Azza Ouled-Zaïd [OZ02℄ et de Guilhem Coq [Coq08℄.3.1.1 Appliation aux images dans le adre des méthodes deompression

Fig. 3.1 � Codage d'une image ave seuillage.Durant sa thèse, Azza Ouled-Zaid a amélioré les performanes de systèmes deompression JPEG (Joint Photographi Expert Group1) et JPEG2000 par l'optimi-sation de la zone dite �morte� des oe�ients des transformées2 : la transformée enosinus disrète (DCT pour �Disrete Cosine Transform�) pour JPEG [ZOAM03℄ etla transformée en ondelettes pour JPEG2000 [OZOA03℄.Bien que les aspets onernant JPEG2000 soient aussi importants que euxonernant JPEG, e seront es derniers qui seront abordés dans la suite de ettepartie pour des raisons de ohérene : 'est dans la partie onernant JPEG qu'uneméthode d'optimisation de la zone morte exploitant les ritères d'information (voirChap. 2) a été proposée. Comme une autre méthode exploitant un seuillage, justi�épar d'autres onsidérations probabilistes et statistiques, a été introduite onernantles oe�ients DCT, un aperçu des di�érentes approhes proposées par Azza Ouled-Zaid aura été proposée puisque ette deuxième approhe est du type de elle qui aété développée sur les oe�ients en ondelettes utilisés dans JPEG2000.1site web : http ://www.jpeg.org/index.html. Le site de JPEG2000 est aessible à partir deelui de JPEG.2Les oe�ients qui tombent dans la zone morte sont mis à zéro. Ces oe�ients sont onsi-dérés omme dérivant des détails dans l'image et leur suppression doit permettre d'améliorer lesperformanes d'une méthode de ompression ave perte.



3.1. APPLICATION DES MÉTHODES D'ESTIMATION D'HISTOGRAMMES 31Seuillage global

Fig. 3.2 � Distribution du oe�ient d'indie (3,5) des di�érents blos DCT 8 × 8d'une image, et d.d.p. de la loi de Laplae ave α = 0.1916.La �gure 3.1 montre les di�érentes étapes subient par une image au ours d'unehaîne de odage type JPEG ave zone morte. L'obtention de la zone morte desoe�ients se fait lassiquement durant l'étape de seuillage omme ela est rappelédans le paragraphe suivant.La méthode JPEG est onstruite à partir du déoupage par blos 8×8 de l'image.Sur haque blo est appliqué une DCT qui produit un blo de oe�ients 8×8 dontun oe�ient ontient l'information de l'intensité moyenne (oe�ient DC) et tousles autres oe�ients sont assoiés à des fréquenes bidimensionnelles non nulles plusou moins élevées (oe�ients AC). Le seuillage global, qui s'applique uniquementsur les oe�ients AC, est spéi�é par une table T de taille 8 × 8 de valeurs réellespositives non nulles, qui déident si le oe�ient doit être onservé ou non ou, ditd'une autre manière, s'il est dans la zone morte ou non. Pour simpli�er la notation,les oe�ients d'un blo 8×8 sont rangés dans un veteur 1-D à 64 valeurs indexéespar n. Par exemple, pour un oe�ient situé à la loalisation spatio-fréquentielle
(i, j), n = 8 × i+ j, i = 0, · · · , 7, j = 0, · · · , 7. Un oe�ient DCT F (n) sera alorsmis à zéro si sa valeur absolue est inférieure à la valeur T (n). Le résultat ombinéde la quanti�ation, dé�nie aussi par un blo Q (fourni par la norme) de taille 8× 8de valeurs notées Q(n), et du seuillage de e oe�ient donnera alors :

FQ,T (n) =

∣∣∣∣∣

⌊
F (n)
Q(n)

+ 0.5
⌋ si F (n) > T (n)

0 sinon (3.1)
FQ,T est aussi assoié à un blo de taille 8 × 8, ave T (0) = 0 pour onserverle oe�ient DC systématiquement. Les valeurs des veteurs FQ,T seront ensuiteodées à l'aide du odeur entropique (voir Fig. 3.1) pour produire les données binairesassoiées à l'image ompressée.



32 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEA�n de trouver de manière plus optimale la zone morte, il a été envisagé di�é-rentes approximations de la distribution des oe�ients. Suite aux travaux présentésdans [RG83, BCC+92℄ par l'intermédiaire de tests du χ2, les 63 distributions des o-e�ients AC à travers l'image transformée sont approhées par des lois laplaiennes(voir Fig. 3.2). D'autres approhes plus réentes ont proposé une autre modélisationà base de lois de Cauhy [Bas89a℄, ou bien enore de lois de mélange gaussiennesou laplaiennes [EGCD94℄. A partir de es dernières études, il a été on�rmé que lameilleure modélisation de la distribution des oe�ients AC est un mélange de 1, 2ou 3 lois gaussiennes. Nous avons retenu tout de même une modélisation laplaienne,d'une part pour la faisabilité des aluls, et d'autre part par le fait qu'il n'y a qu'unparamètre (α : paramètre de la Laplaienne, proportionnel à l'éart-type - voir équa-tion 3.2) à déterminer pour trouver la modélisation orrespondante à la distributionen question. Une distribution de Laplae est dé�nie par une d.d.p. paramétrée :
f(x) =

α

2
exp {−α |x|} (3.2)ave α =

√
2

σ
, σ désignant l'éart-type.Il est à noter que dans le as de l'utilisation des sous-bandes Haute-Fréquened'une ompression basée ondelettes (JPEG2000), la loi a priori des oe�ients seraitsupposée être une Gaussienne Généralisée [OZ02℄.A partir des préédentes onsidérations, deux méthodes ont été proposées a�nde trouver la zone morte.Seuillage par appliation des ICsLes ICs peuvent être utilisés pour hoisir le nombre d'intervalles, ainsi que leurslongueurs, d'un histogramme assoié à un éhantillon de taille N (voir partie 2.4).De e fait, il est envisageable de trouver une zone morte par le biais d'un intervalleassoié aux valeurs de faibles amplitudes. En e qui onerne la ompression JPEGdérite, les 63 ensembles de oe�ients AC, assoiés aux di�érents indies des blos,peuvent être vus omme 63 réalisations de tailleN = |∆|

64
, |∆| désignant le nombre desites de l'image, de 63 proessus i.i.d. (en supposant l'indépendane entre les blos) :

xn = {xn,s}s∈[[1,N ]], n = 1, · · · , 63, xn,s représentant le nième oe�ient du blo s (onrappelle que pour n = 0, il s'agit du oe�ient DC).La proédure d'obtention d'un histogramme optimal utilisée est elle introduitedans [OCC+94℄. Elle est don antérieure aux travaux d'Azza Ouled Zaid [ZOAM03℄et de Guilhem Coq, présentés partie 2.4, mais l'idée reste la même : approherla densité théorique dont les éhantillons, ii les oe�ients AC, sont issus. Dans[OCC+94℄, une approhe du type de elle d'Akaike mais exploitant une mesurede Hellinger pour exprimer le risque a permis d'érire un ritère d'information.Dans [ZOAM03℄, la pénalité du ritère a été remplaée a�n de dé�nir un ritèred'information du type ϕβ (voir partie 2.2.4) pour le hoix d'un histogramme optimal :
ϕβ,H(Πm) =

m
(
1 +Nβ log logN

)

N
− 2

∑

r=1,··· ,m
θm(Ir) log

θm(Ir)

µ(Ir)
(3.3)ave µ, une loi de probabilité �xée a priori (loi de Laplae ii) et θm la loi estiméeà partir de la partition Πm à m lasses, ou intervalles, (Ir)r∈[[1,m]] de l'ensemble de



3.1. APPLICATION DES MÉTHODES D'ESTIMATION D'HISTOGRAMMES 33dé�nition des valeurs I. Classiquement, θm(Ir) = nr

N
, nr étant le nombre d'éhan-tillons tombant dans l'intervalle Ir. On herhe don la partition qui minimise ϕβ,H .Contrairement à l'algorithme par programmation dynamique de la partie 2.4, l'algo-rithme d'obtention de la partition est sous-optimal3 et est onstitué de deux étapes :� Etape d'initialisation : estimation d'un histogramme initial en �xant un nombremaximum d'intervalles,M = O

(
2
⌊√

N − 1
⌋) d'après Sakamoto [SIK86℄. Lesvaleurs θM(I) sont obtenus par MV.� fusion itérative des intervalles : supposons que la partition, à une étape del'algorithme, soit omposée de m intervalles Ir, r = 1, · · · , j, · · · , m. Si deuxintervalles Ij et Ij+1 fusionnent pour former l'intervalle Ij∪Ij+1, nous obtenonsune nouvelle partition à (m − 1) lasses. Parmi toutes les fusions possibles à

(m−1) lasses, nous retenons la fusion qui maximise ϕβ,H(Πm)−ϕβ,H(Πm−1).A haque itération, nous herhons don à fusionner les deux lasses adjaentes (ouintervalles juxtaposés) qui vont engendrer la plus forte déroissane du ritère. Leproessus est arrêté quand la di�érene ϕβ,H(Πm) − ϕβ,H(Πm−1) devient négative.Nous trouvons alors le nombre de lasses m̂ herhé ainsi que la sous partitionoptimale assoiée Πm̂ = {Ir}r∈[[1,m̂]] qui permet de dé�nir la loi θm̂.Cette proédure appliquée aux 63 ensembles de oe�ients AC fournit la tablede seuillage global herhée T (n), n = 1, · · · , 63, haque seuil étant obtenu ommela borne positive de la lasse assoiée aux plus faibles valeurs.Seuillage par modélisation statistiqueEn s'inspirant des travaux sur la ompression JPEG et la modélisation statistique[EGCD94℄, une méthode d'obtention de la table de seuillage global tenant omptede la d.d.p. de haque oe�ient AC sur tous les blos de la matrie image a étéproposée. Etant donné que les oe�ients ne représentent pas tous la même quantitéd'information, la mise à zéro d'un oe�ient orrespondant aux hautes fréquenesne provoquera pas autant de dégradations que elle d'un oe�ient orrespondantaux basses fréquenes. Il faut don pouvoir moduler le seuil en fontion de l'indie
n du oe�ient.Le seuil lassique des statistiiens à P = 0.95 sur la fontion de répartition permetde dé�nir les valeurs ρn au-dessus desquels les oe�ients ont peu de probabilitéd'apparaître : ∫ ρn

−ρn

fn(x)dx = 0.95 (3.4)ave fn, la d.d.p. de la loi du nième oe�ient AC, n = 1, · · · , 63. En premier lieu,les oe�ients dépassant e seuil doivent être onservés. Ainsi, à partir des 63 dis-tributions de Laplae estimées à partir de l'image dans l'espae transformé, la tablede seuillage est dé�nie de la manière suivante :
T (n) =

Fe

ρn
(3.5)3Les partitions obtenues au ours des itérations dépendent du hoix de la partition initiale ettoutes les partitions à partir de la partition initiale ne sont pas testées. Il serait d'ailleurs intéressantd'étudier s'il est possible de réaliser un algorithme par programmation dynamique a�n de trouverla partition qui optimise e ritère et omparer les résultats obtenus ave eux de la méthodeprésentée dans [Coq08℄.



34 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEave Fe un fateur d'éhelle �xé a priori (par exemple, Fe = 50 dans [ZOAM03℄).Après avoir alulé les valeurs ρn assoiées aux di�érents oe�ients AC, ons'aperçoit que es dernières sont faibles aux hautes fréquenes e qui fait que lesvaleurs des seuils orrespondants sont élevées. Ainsi, seules les valeurs élevées desoe�ients en hautes fréquenes sont onservées. En basses fréquenes les valeurs
ρn sont élevées, ainsi, les seuils orrespondants sont faibles, soit la plupart des oef-�ients AC en basses fréquenes sont onservés.Résultats expérimentaux

(a) (b)Fig. 3.3 � (a) Une Image test : Bateau. (b) Distribution d'un oe�ient AC (n = 37)et fusion des lasses par ϕβmin
sur l'image Bateau.

Fig. 3.4 � Comparaison des méthodes proposées à des méthodes de référene.De façon à satisfaire la minimisation du débit-distorsion (voir Fig. 3.1), les o-e�ients AC non nuls après l'étape de seuillage sont quanti�és ii par la méthodeRD-OPT [RL00℄.



3.1. APPLICATION DES MÉTHODES D'ESTIMATION D'HISTOGRAMMES 35La �gure 3.3b montre un histogramme optimal obtenu à partir de la distributiond'un oe�ient AC issue de l'image test Bateau (voir Fig. 3.3a). Les oe�ientsdans la lasse "zéro" ('est à dire l'intervalle ontenant la valeur zéro) seront donmis à zéro. La valeur de β utilisée était βmin. Il s'agissait don du ritère ϕβmin(voir partie 2.2.4). La �gure 3.4 donne des ourbes de omparaison en terme dePSNR entre la méthode JPEG standard, la méthode RD-OPT seule, la méthode ave
ϕβmin

ouplée à RD-OPT (notée �IC ave RD-OPT�) et la méthode ave seuillagestatistique ouplée à RD-OPT (notée �Seuillage théorique ave RD-OPT�). Noustrouvons en absisse le débit mesuré en nombre de bits par pixel (bpp).Conernant la méthode �IC ave RD-OPT�, le résultat est satisfaisant (gain deplusieurs dB par rapport au standard JPEG, à faible débit). La méthode surpasseRD-OPT entre 0.25 dB et 0.6 dB, e qui a été onstaté sur l'ensemble de notrebase test jusqu'à 0.5 dB. Elle donne de moins bonnes performanes que la méthodedite �Seuillage théorique ave RD-OPT� mais la méthode par IC ne demande pas de�xer un paramètre a priori, ontrairement aux deux autres méthodes. Ces moindresperformanes peuvent éventuellement s'expliquer par le fait que sont fusionnées prio-ritairement les lasses à e�etifs prohes et adjaentes et don les valeurs élevées desAC (les �queues� de la distribution de Laplae de la �gure 3.3b), e qui est ontraireau but reherhé. Evidemment, quand le débit devient plus important, la méthodepar IC ne présente plus d'intérêt.Pour �nir, il faut noter le bon omportement de la méthode �Seuillage théoriqueave 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 pourraientmaintenant être revisités en exploitant la méthode d'obtention d'histogrammes parICs proposée dans la partie 2.4 dont l'algorithme de programmation dynamiqueassoié permet de mieux optimiser le ritère. Nous revenons d'ailleurs sur etteméthode a�n de montrer son intérêt dans un ontexte appliatif en lien ave lessystèmes de téléommuniation [PCL+10, CLA+09℄. Nous l'avons utilisé dans unontexte de reonnaissane de lois.3.1.2 Appliation aux anaux de transmissions numériquessans �lPosition du problèmeDonnons nous une famille de d.d.p. paramétrées onstituée des lois de Rayleigh,Nakagami et Weibull :Rayleigh fR,σ(t) = t
σ2 exp

(
− t2

2σ2

)1t≥0Nakagami fN,µ,Ξ(t) = 2µµt2µ−1

(µ−1)!Ξµ exp
(
−µt2

Ξ

) 1t≥0 (3.6)Weibull fW,k,λ(t) = ktk−1

λk exp
(
− tk

λk

)1t≥0où σ, µ,Ξ, k, λ sont les paramètres de forme de es lois. Notons que, pour µ = 1 ou
k = 2, les lois de Nakagami ou Weibull orrespondent à elle de Rayleigh.Ces lois sont lassiquement utilisées pour la modélisation des anaux de propaga-tion radio (voir [SK05, SJK+03℄). Nous nous intéresserons aux as où les émetteurset réepteurs sont en position de visibilité (Line Of Sight, LOS) ou de non-visibilité
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Fig. 3.5 � Environnement de simulation.(Non Line Of Sight, NLOS) (voir Fig. 3.5). Le as NLOS est le plus déliat. Ene�et, une simulation de la propagation des ondes radio en on�guration NLOS parun logiiel [EPVA01℄, mis au point par le laboratoire XLIM-SIC, montre que lesdensités andidates (3.6) sont plus prohes visuellement que dans la on�gurationLOS.Le problème de reonnaissane de lois se présente don ainsi : à partir d'unéhantillon x d'une loi inonnue mais appartenant à l'ensemble hoisi, déterminer siette loi est du type Rayleigh, Weibull, ou Nakagami.Les di�érentes méthodes étudiéesTab. 3.1 � Paramètres des di�érentes lois appris à partir d'éhantillons réels.Loi Cas LOS Cas NLOSRayleigh σ 1.5788 1.7108Nakagami (µ ; Ξ) 0.6755 ; 4.985 0.9565 ; 4.8536Weibull (k ; λ) 1.5291 ; 2.0505 1.8447 ; 2.3674Les paramètres de forme σ, µ,Ξ, k, λ des lois (voir éq. 3.6) sont �xés a priori(voir Tab. 3.1). Les lois fR,σ, fN,µ,Ξ et fW,k,λ deviennent les lois en ompétition.On peut onsidérer qu'elles ont été déterminées au préalable par apprentissage. Lareonnaissane s'e�etue ensuite par l'une des deux méthodes suivantes :La méthode de Kolmogorov-Smirnov (KS) : ette méthode est lassiquementutilisée par les personnes travaillant sur les systèmes de téléommuniation. Nousl'avons don prise omme référene a�n de montrer l'intérêt de la méthode quenous avons proposée. La distane de Kolmogorov-Smirnov entre deux fontions de



3.1. APPLICATION DES MÉTHODES D'ESTIMATION D'HISTOGRAMMES 37répartition F et G est dé�nie parKS(F,G) = sup
t∈I

|F (t) −G(t)|. (3.7)Notons F̂ la fontion de répartition empirique de l'éhantillon. La loi est hoisie parminimisation de la distane KS entre F̂ et les fontions de répartition des lois enompétition (voir éq. 3.6 et Tab. 3.1).La méthode à histogrammes (KL) : elle utilise la divergene de Kullbak-Leibler(KL), i.e. l'information de Kullbak (voir éq. 2.6) symétrisée, qui est dé�nie entredeux densités de probabilités f et g parKL(f, g) =
1

2

∫

I

(f − g) log(f/g)dt. (3.8)ave dt la mesure de Lebesgue.Nous notons hIC l'histogramme dynamique hoisi par minimisation du ritère donnéau ours du hapitre préédent (voir équation 2.35). La loi est hoisie par minimi-sation de la distane KL entre hIC et les densités des lois en ompétition (voir éq.3.6 et Tab. 3.1).Simulations et RésultatsNous avons travaillé dans un adre théorique visant à valider la méthode à his-togrammes dynamiques, exploitant la divergene de KL, et à la omparer ave laméthode usuelle exploitant la distane KS.Deux as ont été envisagés. Le as LOS, où les lois génératries sont relativementéloignées visuellement, et le as NLOS où es lois sont plus prohes. Pour haunde es as et pour n variant de 100 à 1000, nous avons généré 450 n-éhantillonsde haque loi. A haun de es éhantillons, les deux stratégies de reonnaissaneétudiées ont été appliquées.A haque loi, fournie par les équations 3.6, et à haune des stratégies de reon-naissane étudiées, nous avons assoié la matrie de onfusion donné dans la table3.2. Cette matrie est présentée ii, pour illustration, en partiularisant la loi deWeibull. Tab. 3.2 � Matrie de onfusion pour la loi de Weibull.
❤

❤
❤

❤
❤

❤
❤

❤
❤

❤
❤

❤
❤

❤
❤

❤
❤❤

loi génératrie loi reonnue Weibull AutreWeibull a c = 450 − aAutre b d = 900 − bPour haune des matries de onfusion, nous avons étudié les statistiques sui-vantes :
• Sensibilité : la probabilité d'être reonnu Weibull lorsque l'on est généré parWeibull. S = a/450 (3.9)
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Fig. 3.6 � Evolution, en fontion de la taille des éhantillons, de la sensibilité desstratégies de reonnaissane dans le as LOS.
• Spéi�ité : la probabilité de ne pas être reonnu Weibull lorsque l'on n'estpas généré par Weibull. SP = d/(b+ d) (3.10)
• Préision : la probabilité d'être bien lassé par le test au regard de la loi deWeibull. P = (a+ d)/1350 (3.11)
• Valeur Préditive Positive : la probabilité d'avoir été généré par Weibull lors-qu'on est reonnu Weibull. VPP = a/(a + b) (3.12)
• Valeur Préditive Négative : la probabilité d'avoir été généré par une autre loilorsque l'on n'est pas reonnu Weibull.VPN = d/(c+ d) (3.13)Plus es statistiques sont prohes de 1, plus la stratégie étudiée est e�ae pourla reonnaissane de la loi de Weibull.La �gure 3.6 présente l'évolution de la sensibilité (voir éq. 3.9) pour les méthodesKL et KS et les di�érentes lois en fontion de la taille N des éhantillons. Nous noussommes plaés ii dans le as LOS. Pour N ≥ 400, nous remarquons que la méthodeKL présente une sensibilité au moins aussi bonne que la méthode KS, voire unesensibilité meilleure dans le as de la loi de Nakagami. Pour des tailles d'éhantillonsplus faibles (N ≤ 300), la méthode KS reste privilégiée pour la reonnaissane



3.1. APPLICATION DES MÉTHODES D'ESTIMATION D'HISTOGRAMMES 39de la loi de Rayleigh. Cependant les di�érenes observées ii ne portent que surl'estimation brute des statistiques de reonnaissane, elle ne permettent don pas dedéider si les méthodes KL et KS ont des omportements signi�ativement di�érents.Dans la prohaine setion nous apportons des éléments de réponse à ette question.Intervalles de on�aneNous nous intéressons maintenant aux intervalles de on�ane à 95% des sta-tistiques de reonnaissane (voir éq. 3.9 à 3.13). Calulés de manière lassique àpartir des matries de onfusion, es intervalles ontiennent la valeur inonnue desstatistiques ave un risque d'erreur de 5%.Pour illustration, la �gure 3.7 présente les intervalles de on�ane des statistiquesétudiés pour les méthodes KL et KS dans deux des as de notre étude.On observe, par exemple, que l'intervalle de on�ane de la sensibilité de la re-onnaissane de la loi de Nakagami à N = 400 par la méthode KL est disjoint deelui obtenu par la méthode KS. Cela indique que la méthode KL présente un om-portement signi�ativement meilleur, en terme de sensibilité, pour la reonnaissanede ette loi.De manière plus exhaustive, la table 3.3 présente des tableaux de omparaison.Pour haune des lois (Rayleigh, Nakagami et Weibull), haun des as (LOS etNLOS) et haune des statistiques (sensibilité S, spéi�ité SP, préision P, valeurpréditive positive VPP et valeur préditive négative VPN) de notre étude, la mé-thode de reonnaissane signi�ativement la plus e�ae en terme de disjontion desintervalles de on�ane est indiquée. Un + indique que la méthode à histogrammeKL est meilleure que la méthode KS, un − indique le ontraire. Les ases sontlaissées vides lorsque les intervalles de on�ane à 95% ont une intersetion.Notons que la première olonne de es tableaux orrespond en fait à la �gure3.6. On observe que, globalement, les performanes de la méthode KL sont signi�-ativement meilleures omparées à elles de la méthode KS, partiulièrement pourles éhantillons de tailles moyennes ou grandes (N ≥ 400).Pour onlure, nous avons proposé une stratégie de reonnaissane de loi baséesur l'estimation direte de la densité par un histogramme déterminé par le ritèred'information donné équation 2.35. Cette stratégie est omparée à elle, lassique-ment utilisée dans la modélisation de anaux de transmission exploitant la distanede Kolmogorov-Smirnov. A travers des simulations et un test statistique au risque5%, nous avons montré que notre stratégie est, dans la majorité des as, la pluse�ae pour N ≥ 400. L'histogramme que nous utilisons peut être vu omme unrésumé de l'information apportée par l'éhantillon en un nombre restreint de lassesorrespondant aux intervalles de l'histogramme. Par opposition, la fontion de ré-partition empirique utilisé dans la proédure de Kolmogorov-Smirnov onserve toutel'information de l'éhantillon. En e sens, on peut dire que l'information résuméepar l'histogramme permet une meilleure reonnaissane de ses aratéristiques quel'information totale.Cette étude se poursuit atuellement dans le as où les lois ne sont pas apprisesau préalable et ave un ritère de type ϕβ, à β variable, a�n de justi�er expérimenta-lement que la pénalité de type �BIC� était la plus appropriée. De plus, nous essayonsde réaliser une omparaison ave une autre méthode d'approximation de densité àpartir d'éhantillons : la méthode à noyaux.
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N S SP P VPP VPN S SP P VPP VPN100 − − − − −200 − − − +300 − − +400 − +500 − +600 +700 + +800 − + +900 + + +1000 + + +Loi de NakagamiCas LOS Cas NLOS
N S SP P VPP VPN S SP P VPP VPN100 −200 +300400 + + + +500 + + +600 + + +700 + + +800 + + + +900 + + + + +1000 + + + + +Loi de WeibullCas LOS Cas NLOS
N S SP P VPP VPN S SP P VPP VPN100 − −200 + −300 −400 + + + −500 + + + + +600 + + + + +700 + + + +800 + + + + +900 + + + + +1000 + + + + + +Tab. 3.3 � Tableaux résumant la omparaison entre les méthodes KL et KS suivantles statistiques onsidérées : un + indique que la méthode à histogramme KL estmeilleure que la méthode KS, un − indique le ontraire.



42 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEDans le suite de e hapitre, nous abordons l'approhe par modélisation para-métrique des lois de probabilité en ommençant par le modèle linéaire généralisé.3.2 Modèle linéaire généraliséLes signaux physiologiques omme les életroardiogrammes (ECG), les éle-troenéphalogrammes (EEG), ... sont soures d'études onsidérables en traitementdu signal depuis de nombreuses années.L'analyse des inétiques de V̇ O2 qui dérivent la quantité d'oxygène aquise àhaque respiration par une personne permet par exemple d'avoir des informationssur les performanes des sportifs. L'étude menée sur es signaux a d'ailleurs été faiteen ollaboration ave la faulté des sports de l'Université de Poitiers4. Si es signauxfont l'objet d'un nombre de publiations assez restreint dans les revues de traitementdu signal, l'estimation des paramètres assoiés au modèle lassiquement utilisé posede réelles di�ultés omme nous le verrons par la suite. En e�et, les inétiquesde V̇ O2 sont dérites mathématiquement de la manière suivante [BAF06, AB07℄,
m > 1 :

V̇ O2 (t) = am,1 +
m∑

r=2

am,r

(
1 − e

−
(

t−tdm,r
τm,r

))
U (t− tdm,r) (3.14)ave U(t) =

∣∣∣∣
1 si t ≥ 0
0 sinon

. A partir des signaux éhantillonnés forément bruités,le physiologiste veut pouvoir estimer les paramètres du modèle pour m �xé : am,1(appelé �o�set�) et {am,r, tdm,r, τm,r}, r = 2, · · · , m. De plus, il voudrait onnaîtrele nombre de omposantes ou du moins savoir si m = 2 ou m = 3. Les �gures 3.8aet 3.8b exhibent des signaux simulés à l'aide de l'équation 3.14, ave des ensemblesde paramètres di�érents mais ave m = 3, auxquels des réalisations d'un bruitblan gaussien ont été rajoutées. Ces signaux simulés ressemblent bien entendu auxsignaux observables à partir de l'aquisition sur une personne en train de pédaler àfaible intensité dans un premier temps puis à forte intensité à partir de t = 0.Il s'agit d'un problème d'estimation ompliqué puisque la fontion de l'équation3.14 est ontinue mais la dérivée ne l'est pas ; pour m = 3, les oe�ients am,1,
am,2 et am,3 doivent être positifs, tdm,2 ≤ tdm,3 et 0 < τm,2 ≤ τm,3 pour que lemodèle ait un sens pour le physiologiste ; l'estimation des paramètres d'une sommed'exponentielles est un problème d'estimation mal onditionné du fait qu'une petitevariation au niveau des données observées peut générer de larges variations dans lesparamètres estimés [RF96℄.Commençons par présenter la méthode d'estimation qui a été proposée dans[BAF06, AB07℄, le premier artile ne traitant que du as où m est �xé (m = 3) etle deuxième abordant l'estimation de m (m = 2 ou m = 3) à l'aide des ICs.3.2.1 Dé�nition et méthode d'estimationLe modèle linéaire généralisé (GLM pour �General Linear Model�) permet dereprésenter un signal numérique bruité de manière additive sous la forme vetorielle4ave Olivier Bernard, Maître de Conférenes au laboratoire des Adaptations Physiologiquesaux Ativités Physiques, LAPHAP, EA 3813, Université de Poitiers.
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Fig. 3.8 � Exemples de inétiques de V̇ O2 synthétisées.
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x = Gmam + em (3.15)ave x = [x1, · · · , xN ]T , le veteur des observations, Gm, une matrie ontenant auniveau de haque olonne gr, r = 1, · · · , m, les éhantillons d'un proessus déter-ministe de paramétres θm,r, et em, le veteur de la réalisation du bruit assoié aumodèle de dimension m que nous supposerons ii être un proessus i.i.d. gaussienentré de variane σ2

m,e. Le veteur de oe�ients am = [am,1, · · · , am,m]T pondèreles éhantillons des proessus déterministes ontenus dans la matrie Gm. Les oef-�ients ne variant pas dans le temps et le bruit étant i.i.d., l'ensemble de paramètresdu modèle de dimensionm est θm =
{
{am,r, θm,r}r=1,··· ,m

}. θm pourra aussi désignerpar la suite le veteur ontenant tous les paramètres du modèle de dimension m.Il faut aussi noter que le nombre total de paramètres libres du modèle est |θm| + 1lorsqu'on rajoute σ2
m,e.Si les paramètres des fontions déterministes sont onnues, l'estimation des o-e�ients du modèle et l'obtention de la réalisation du bruit assoiée se font las-siquement par la méthode de la minimisation au sens des moindres arrés5 faisantintervenir l'inverse de Moore-Penrose :
âm =

(
GT

mGm

)−1
GT

mx et êm = x − x̂m (3.16)où x̂m = Gm

(
GT

mGm

)−1
GT

mx est la projetion vetorielle de x sur l'espae vetorielgénéré par les veteurs olonnes de la matrie Gm. Il est alors possible d'estimer σ2
m,eà partir de êm.Maintenant, si m ainsi que θm ne sont pas onnus, le problème se omplique eton se retrouve dans un ontexte de séletion de modèle tel qu'il est exposé hapitre2. Nous avons don proposé une méthode d'estimation au sens du maximum devraisemblane à m �xé et utilisé les ICs pour estimer m.A m �xé, il est possible d'utiliser un reuit simulé, algorithme qui fait partie desméthodes stohastiques d'optimisation exploitant les haînes de Markov (méthodesdites MCMC pour �Monte Carlo Markov Chain�). A et e�et, il faut exprimer la loi deprobabilité (ou la d.d.p.) que l'on herhe à simuler. Dans e ontexte d'estimationdes paramètres d'un GLM, la d.d.p. jointe en question se formule à partir de lafontion de vraisemblane [RF96℄ :

pT (θm) ∝ exp

(
log p(x |θm )

BT

) (3.17)Cette d.d.p. est une distribution de Gibbs dont l'énergie est − log p(x |θm ), T latempérature et B la onstante de Boltzmann. L'algorithme du reuit simulé onsisteà simuler la loi de probabilité de θm en faisant déroître �lentement� la températurejusqu'à une valeur prohe de 0. Si la déroissane de la température est réalisée demanière su�samment lente, ette proédure revient à simuler une haîne de Markovnon-homogène dont la loi de probabilité onverge vers une distribution uniforme surles ensembles θm qui donnent le maximum global de p(x |θm ) et une probabilité nulleen dehors. Le problème de ette approhe, 'est qu'il est di�ile de régler de manièreoptimale la déroissane de la température. De e fait, la plupart des personnes5équivalente ii à l'estimation au sens du MV puisque le bruit est supposé gaussien.



3.2. MODÈLE LINÉAIRE GÉNÉRALISÉ 45utilise les mêmes shémas de déroissane omme par exemple une déroissaneexponentielle. C'est e que nous avons fait dans [BAF06, AB07℄ (voir partie 3.2.2).D'après le théorème de Bayes, il est possible de onsidérer que p(x |θm ) ∝
p(θm |x) à partir du moment où p(x) est une onstante du problème (on ne tra-vaille qu'ave une seule observation à la fois) et qu'on fait l'hypothèse que p(θm)suit une loi uniforme6. D'après [RF96℄,

p(θm |x) ∝
[
xTem

]− (N−m)
2

√
det (GT

mGm)
(3.18)Il est alors possible d'utiliser une dynamique de Métropolis-Hastings pour pou-voir simuler une haîne de Markov sur l'espae de réalisation de l'ensemble desparamètres possédant omme loi stationnaire pT (θm) à T �xé. Soit θ(i)

m ∈ Rd l'étatourant de la haîne de Markov. La dynamique de Metropolis-Hastings est onstruitede façon à obtenir une haîne de Markov pT -réversible :� A l'aide d'une transition q(θ(i)
m , .) sur Rd, dite �proposition de hangement�, onfait la proposition de passer de θ(i)

m vers θ(p)
m . La proposition de hangementutilisée sur les inétiques de V̇ O2 sera présentée partie 3.2.2.� Le hangement est aepté suivant la probabilité a(θ(i)

m , θ
(p)
m ) = min {1, R} ave

R =
pT

(
θ
(p)
m

)
q(θ

(p)
m ,θ

(i)
m )

pT

(
θ
(i)
m

)
q(θ

(i)
m ,θ

(p)
m )

. Ainsi, un tirage est réalisé suivant une loi uniforme entre0 et 1, u ∼ U[0,1]. Si u ≤ a(θ
(i)
m , θ

(p)
m ), θ(i+1)

m = θ
(p)
m . Sinon, θ(i+1)

m = θ
(i)
m .L'algorithme du reuit simulé (SA pour �Simulated Annealing�) onsiste donà répéter es opérations en faisant déroître progressivement la témpérature. Soit

θMV
m , les paramètres obtenus à la dernière itération de l'algorithme. L'estimationde m peut alors être réalisée en minimisant ϕβ(m) (voir partie 2.2.4). Sahant que
−2 log p

(
x
∣∣θMV

m

)
= 2N log σMV

m,e +C (à ause de l'hypothèse gaussienne) ave C uneonstante pour N �xé,
mϕβ

= arg min
m

(
2N log σMV

m,e +Nβ log log(N) (|θm| + 1)
) (3.19)3.2.2 Appliation aux inétiques de ˙V O2Rappelons que θm =

{
{am,r, θm,r}r=1,··· ,m

}. A�n d'adapter la dé�nition du GLMau modèle des inétiques de ˙V O2 (voir éq. 3.14), il faut poser :� g1 = [1, · · · , 1] (θm,1 = ∅).� Pour 1 < r ≤ m, θm,r = {tdm,r, τm,r} et gr = [gr,1, · · · , gr,N ] valeurs obtenuessuivant le veteur temps t = [t1, · · · , tN ] :
gr,k =

∣∣∣∣∣
0 si tk < tdm,r

1 − exp
(
− tk−tdm,r

τm,r

)
si tk ≥ tdm,r

, k = 1, · · · , N.L'ensemble des paramètres du modèle de dimension m > 1 est don, θm ={
am,1, {am,r, tdm,r, τm,r}r=2,··· ,m

} sahant que le physiologiste veut savoir si le modèle6Attention ! p(θm) est une loi a priori sur les paramètres à ne pas onfondre ave pT (θm) dé�nieéquation 3.17.
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(a)

(b)Fig. 3.9 � Pourentages de bonne estimation du nombre de omposantes à N �xéet à niveau de bruit variable. (a) Résultats sur les signaux simulés ave m = 2. (b)Résultats sur les signaux simulés ave m = 3.
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a3,1 a3,2 td3,2 τ3,2 a3,3 td3,3 τ3,3Modèle 1 1550 860 17 23 340 150 84Modèle 2 1600 2200 14 21 600 75 500Tab. 3.4 � Ensembles de paramètres utilisés pour omparer le reuit simulé et laméthode GRG2.le plus approprié orrespond à m = 2 ou m = 3. A�n d'utiliser la dynamiquede Metropolis Hastings, la proposition de hangement a été réalisée de la manièresuivante : les déalages temporels td(p)

m,r, r = 2, · · · , m, ont été tirés suivant deslois uniformes indépendantes les unes des autres et les onstantes de temps desexponentielles, τ (p)
m,r, r = 2, · · · , m, suivant des lois uniformes pour les logarithmes7.Pour plus de détails sur les bornes utilisées sur les di�érentes lois, il est possiblede onsulter [AB07℄. Pour avoir θ(p)

m et aluler pT (θ
(p)
m ), il faut alors appliquer lesformules 3.16, 3.17 et 3.18. La température a été initialisée à T0 = 0, 1 pour �nirà Tf = 1e−6 en I = 1500000 itérations ave pour valeurs intermédiaires Ti = αiT0,

α = exp

(
log(Tf/T0)

I

). B a été hoisi égal à 2
N−m

. Bien entendu, un ertain nombred'essais nous ont amené à déterminer es valeurs sahant que l'algorithme tourne enun temps raisonnable malgré le nombre d'itérations relativement élevé.A�n de justi�er la pertinene de la méthode d'estimation proposée, nous avonsréalisé une omparaison de performanes, lorsque m = 3, ave une méthode pardesente de gradient, la méthode nommée �GRG2� qui est adaptée aux problèmesd'optimisation non linéaires ave ontraintes et qui est reonnue pour être assezrobuste fae aux di�ultés numériques pouvant apparaître dans le problème d'esti-mation posé ii. Les résultats ave la méthode �GRG2� ont été obtenus en relançant 3fois l'algorithme ave 3 ensembles de paramètres d'initialisation di�érents de manièreà e que les résultats d'estimation ave ette méthode ne soit pas trop in�uenés parle hoix d'un seul ensemble de paramètres à l'initialisation, le reuit simulé étantquant à lui toujours initialisé de la même manière.Quarante simulations de inétiques de V̇ O2, orrespondant à des transitions d'unexerie à faible intensité vers un exerie à forte intensité, ont don été générées àun SNR autour de 20 dB suivant les deux prinipaux types d'évolution onnus : unedeuxième omposante retarde l'arrivée d'un état stable qui est néanmoins atteintavant la �n de l'exerie (voir Fig. 3.8a - 1er modèle dans le tableau 3.4), ou fait quela inétique de V̇ O2 roit jusqu'à la �n de l'exerie (voir Fig. 3.8b - 2ème modèledans le tableau 3.4).A partir de tests statistiques sur les estimations8, les onlusions suivantes ontpu être obtenues :� La méthode GRG2 biaise de manière signi�ative les paramètres de la 1ère7p (τ) =

∣∣∣∣∣∣

0 si τ < vmin

1/(τ log (vmax/vmin)) si vmin ≤ τ ≤ vmax

0 si τ > vmax8Calul de biais d'estimation (ou justesse de l'estimation), de varianes d'estimation (ou préi-sion de l'estimation), intervalles de on�ane à 95%, test de Student pour savoir si les biais sontsigni�atifs, omparaison de varianes à l'aide d'un F-test, omparaison de biais à l'aide d'un testde Student.



48 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEexponentielle : td3,2 et τ3,2.� SA estime de façon plus préise l'�o�set� a3,1, les paramètres de la 1ère expo-nentielle td3,2 et τ3,2, et le oe�ient et les paramètres de la 2ème exponentielle
a3,3, td3,3 et τ3,3.� Les deux méthodes d'estimation biaisent l'estimation de td3,3 et présentent uneimpréision importante sur l'estimation de τ3,3. Cela est dû en grande partieau fait que, pour le 2ème modèle, de nombreux ensembles de valeurs peuventonvenir à partir du moment qu'ils produisent le même rapport a3,3

τ3,3
.La omparaison a aussi été réalisée sur des données �réelles� aquises sur 26sujets pédalant sur ergomètre e�etuant une transition d'un e�ort à 80 W vers une�ort d'une intensité néessitant 80% V̇ O2,max de haque personne. Plus de 88% desensembles de paramètres estimés à l'aide du reuit simulé ont permis d'obtenir unevariane d'erreur résiduelle σ̂2

3,e entre les données observées et le modèle (voir éq.3.16) plus faible que elle obtenue ave la méthode GRG2.Tous es résultats statistiques nous ont permis de onlure que l'implantationproposée du reuit simulé permettait d'améliorer l'estimation des paramètres obte-nue ave la méthode GRG2 pour m = 3.Après l'estimation à m �xé, notre étude s'est poursuivie sur l'estimation dunombre de omposantes exponentielles suivant le shéma suivant : les paramètrespour m = 2 et m = 3 sont estimés à l'aide de l'implantation proposée du reuitsimulé ; une fois les paramètres estimés, un IC (voir eq. 3.19) doit permettre dehoisir l'un des deux modèles. Des signaux simulés du type de eux de la 1ère étudeont don été générés mais ette fois-i en faisant varier m (m = 2 et m = 3) et enfaisant varier le SNR sahant que les physiologistes utilisent plut�t un oe�ientde variation qui est alulé de la manière suivante : CV% = 100σm,e

am,2
. Plus CV%augmente plus le SNR diminue. Nous avons ainsi travaillé sur 4 niveaux de CV%,le nombre d'éhantillons restant �xe.A�n de valider expérimentalement le hoix d'une valeur de β, nous avons travailléà β variable. Les �gures 3.9a et 3.9b donnent respetivement les pourentages debonne estimation de m pour les signaux simulés ave m = 2 et m = 3. Les traitsvertiaux indiquent les résultats obtenus respetivement ave les ritères AIC (β =

βAIC), BIC (β = βBIC), ϕβmin
(β = βmin) et ϕβmax (β = βmax) (voir éq. 2.21 et 2.22).L'in�uene de β apparaît lairement sur es ourbes : quand β diminue, le ritère�sur-paramétrise� de plus en plus et on obtient alors m = 3 systématiquement pourles signaux simulés ave m = 3 alors que pour les signaux simulés ave m = 2,les erreurs sont de plus en plus nombreuses à partir d'une valeur de β légèrementinférieure à βBIC quelque soit le niveau de bruit. Par ontre, quand β augmente,'est l'e�et inverse qui se produit puisque le ritère �sous-paramétrise� de plus enplus : on obtient m = 2 systématiquement pour les signaux simulés à m = 2 alorsque pour les signaux simulés ave m = 3 les erreurs sont de plus en plus nombreusesà partir d'une valeur de β légèrement supérieure à βmin quelque soit le niveau debruit.Pour la valeur de N utilisée, la plage de valeur de β omprise entre βBIC et βmindonne un 100% de bonne estimation. Cette manipulation montre lairement l'intérêtd'utiliser le ritère ϕβ a�n d'apprendre le ritère le plus approprié pour un problèmed'estimation de modèles donné e qui rejoint le propos du hapitre 2.



3.3. LOIS DE MÉLANGE 49Poursuivons maintenant les études menées sur les lois paramétrées mais ettefois-i ave les lois de mélange et dans un ontexte d'imagerie (volumique et ouleur).3.3 Lois de mélangeLes lois de mélanges sont des modèles paramétrés qui ont été utilisés ave suèsdans de nombreux ontextes appliatifs omme la lassi�ation [BCG00℄, la reon-naissane de forme [LFJ08℄, la aratérisation du ontenu ouleur d'une image ou desdistributions d'attributs de textures [YA99, PFJ06℄, la segmentation d'images ou-leur [YJY06℄, l'indexation d'images ouleur ou de video [HM00, CBGM02℄, ... Uneloi de mélange d'une observation d'un éhantillon de tailleN , supposée la réalisationd'un proessus i.i.d., est dé�nie de la manière suivante :
P (xs |θm ) =

m∑

r=1

πrP (xs |θr ) (3.20)oùm désigne ii le nombre de omposantes du mélange de lois P (. |θr ), r = 1, · · · , m.Le modèle paramétré assoié se note alors θm = {πr, θr}r∈[[1,m]] ave θr les paramètresde la loi P (. |θr ) et πr sa probabilité a priori dans le mélange. De part l'hypothèsed'indépendane :
P (x |θm ) =

∏

s∈∆

P (xs |θm ) (3.21)Il est préférable ii de mettre P plut�t que f ar les lois peuvent très bien ne pas êtreabsolument ontinue par rapport à une mesure donnée omme 'est le as ave uneloi de Poisson (voir partie 3.3.1). Par ontre, dès qu'il s'agira d'une loi absolumentontinue, P sera remplaé par f .Lorsqu'on herhe à estimer les paramètres de e modèle, il apparaît lairementun nouveau problème de hoix de modèle : trouver m, le nombre de omposantes.Ce point a fait l'objet d'une vaste littérature à l'aide des ICs (voir par exemple[BCG00, OA07℄), à l'aide de l'approhe bayésienne et de la simulation (voir parexemple [RG97℄) et à l'aide d'algorithmes développés à partir de l'algorithme EM(Expetation-Maximization) [DLR77, M�98, BCG03℄. L'algorithme EM est un al-gorithme itératif qui permet d'obtenir une estimation au sens du MV lorsqu'il y ades données manquantes. Dans ette partie, les données manquantes sont les don-nées de lassi�ation des observations, 'est à dire qu'on ne sait pas a priori à quelleomposante du mélange haque xs appartient. Au ours des travaux présentés par lasuite, il sera bien entendu question des ICs mais aussi des algorithmes EM et SEM(Stohasti EM) [CD85℄ (voir Annexe A).Il faut aussi rajouter qu'ave les lois de mélange, il se pose la question du hoixde la loi la plus appropriée pour dérire une donnée (ou obtenir un résultat de lassi-�ation satisfaisant) e qui apparaît omme un autre problème de hoix de modèle.Ces deux problèmes seront abordés par la suite : dans le adre des travaux de thèsede Samuel Burg9, une étude omparant les lois de mélange gaussiens et les lois demélange de Poisson a été réalisée sur des données 3-D simulées en lien ave l'ima-gerie TEP (Tomographie par Emission de Positons) érébrale, a�n de justi�er d'un9médein ayant travaillé au CHU de Poitiers et travaillant atuellement au servie de médeinenuléaire de l'h�pital Bihat.



50 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEhoix de modèle 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 espaes ouleur di�érents a étémenée a�n d'identi�er si un espae ouleur était plus approprié qu'un autre lors-qu'on veut utiliser les MGMM pour dérire la distribution des ouleurs d'une imageouleur, ou la distribution des ouleurs et leur répartition spatiale simultanément[AQ09℄.3.3.1 Segmentation 3-D de TEP érébralesImagerie TEP érébrale volumiqueL'imagerie TEP au 18FDG ([18F℄-FluoroDéoxyGluose) est une tehnique d'ima-gerie fontionnelle atuellement en plein développement, ayant fait la preuve deson intérêt linique prinipalement en anérologie. Atuellement, l'interprétationdes examens par le médein se base d'abord sur une appréiation qualitative desimages. Cependant, l'obtention de statistiques desriptives quantitatives peut êtreégalement un outil préieux, par exemple lorsque l'on souhaite évaluer l'évolutiond'une pathologie sur deux examens réalisés hez un même patient à des momentsdi�érents, ou porter un jugement pronostique basé sur l'intensité de �xation du tra-eur au niveau d'une lésion donnée. Il s'agit alors d'e�etuer des mesures sur desrégions ou volumes d'intérêt (ROI pour �Region Of Interest�, ou VOI pour �VolumeOf Interest�) de l'image a�n d'en extraire des valeurs numériques et ainsi proéderà une quanti�ation absolue ou relative de la aptation du traeur par l'organisme.De e fait, la délimitation de régions (en 2-D) ou volumes (en 3-D) d'intérêtest une étape apitale qui onditionne largement les résultats obtenus dans une dé-marhe d'évaluation quantitative de la �xation du traeur. Atuellement, les onsolesde traitement d'images disponibles en pratique linique quotidienne en médeine nu-léaire ne proposent guère plus que la détermination supervisée de régions/volumesd'intérêt, e�etuée par le médein, qui joue alors le r�le d'�expert�. La segmentationdes images est alors soumise aux aléas de la variabilité inter et intra-individuelle. Lesautres solutions disponibles se limitent souvent à des méthodes semi-automatiquesomme le traé d'un �iso-ontour adaptatif�, proédant à un simple seuillage au-tomatique à niveau variable. En TEP au 18FDG, e type de méthode peut êtresu�sant dans l'exploration de nombreux types de tumeurs, souvent hypermétabo-liques de façon franhe, mais si le ontraste est en général important entre les lésionsnéoplasiques et les tissus physiologiques, e n'est pas le as lorsqu'il s'agit de l'ex-ploration des tumeurs érébrales : la substane grise érébrale présente en e�et une�xation importante du traeur à l'état normal, e qui peut gêner la visualisationde strutures pathologiques peu hypermétaboliques, ou bien enore rendre di�ilela délimitation préise d'une lésion. Le rapport signal sur bruit présent dans lesimages TEP est par ailleurs moins important que dans d'autres modalités d'image-rie médiale, omme l'IRM10, e qui rend inutilisables les outils semi-automatiques10Il faut noter qu'une étude a aussi été menée sur les IRMs 3-D à partir d'une méthode desegmentation 3-D exploitant les ICs dans le adre de la thèse d'Anne-Sophie Capelle [CAFMF01℄.Des lois de mélange gaussiens permettaient de modéliser les éhantillons. Cette méthode, étendueaux modèles AR 2-D, sera plus détaillée dans un ontexte de segmentation non-supervisée d'imagestexturées dans le prohain hapitre (voir partie 4.2.2).



3.3. LOIS DE MÉLANGE 51atuellement disponibles en pratique.La proposition de nouveaux outils de segmentation est don dans e ontexted'un intérêt tout partiulier. L'étude onernant le hoix d'une loi de mélange dePoisson ou de Gauss est don une étape préalable au développement d'un outil desegmentation 3-D. Dans ette partie, nous verrons les résultats qu'il est possibled'obtenir en réalisant une régularisation markovienne à partir des deux hypothèses.Dans les deux as, nous obtenons une segmentation qui peut-être quali�ée de �bas-niveau� dans le sens où on obtient des régions statistiquement homogènes. Ce travaila été valorisé en onférene [BAV09℄ et est en ours de soumission en revue.Une meilleure prise en ompte de l'information géométrique et topologique dansla modélisation de la solution o�re des résultats enourageants dans le ontexte d'uneméthode de segmentation ette fois-i �haut-niveau� (voir partie 4.3), dans le sensoù il est possible d'obtenir des ROIs onstituées de plusieurs régions statistiquementhomogènes. Ce travail est en ours de soumission [ABDA℄.Algorithme de segmentationL'algorithme de segmentation 3-D des images TEP est juste rappelé. Les travauxoriginaux en terme de segmentation d'images seront présentés dans le hapitre 4. Cetalgorithme se présente en deux étapes : une étape d'estimation des paramètres dumodèle puis une étape d'estimation du hamp de lasses à l'aide d'une régularisationmarkovienne [GG84, BL91, Guy95℄.L'estimation des paramètres du modèle est réalisée à l'aide d'un algorithme SEM(voir Annexe A.1), le but étant d'avoir un algorithme qui puisse à la fois être rapideet s'adapter à de nouvelles données sans avoir à faire un apprentissage préalable (lavariabilité des volumes érébraux en TEP ave ou sans tumeur étant importante).L'algorithme SEMmean (voir Annexe A.1) fournit m̂, le nombre de omposantesestimées et θ̂m soit suivant l'hypothèse qu'il s'agit de lois de Gauss, soit suivant l'hy-pothèse qu'il s'agit de lois de Poisson. A partir de ette estimation, une segmentationpeut être obtenue en attribuant à haque site, une omposante du mélange.A et e�et, le hamp de lasses y = {ys}s∈∆ est modélisé à l'aide d'un hampde Markov onnu sous le nom de modèle de Potts. L'espae d'état des lasses est
Ωm̂ = [[1, m̂]] et elui du hamp de lasses, Ωy = ΩN

m̂. Pour faire un résumé rapide, unhamp de Markov est onstruit à partir de la dé�nition d'un système de voisinagepermettant de dé�nir les probabilités onditionnelles suivantes (qui sont les exten-sions au as spatial du as temporel - voir partie 2.2.3) : P (ys |ys ) = P (ys |yVs ),ave ys = y\ {ys} et yVs = {ys}s∈Vs
, s /∈ Vs, Vs l'ensemble des sites voisins de s.Rappelons que l'intérêt de l'approhe markovienne en image vient du fait qu'ellepermet de dé�nir à la fois une loi globale et des lois onditionnelles �loales�. Ainsi,suivant le théorème d'Hammersley-Cli�ord, un hamp de Markov possède une dis-tribution de Gibbs (loi globale) [Guy95℄, sous la ondition que P (y) > 0 pour tout

y ∈ Ωy :
P (y) ∝ exp (−U(y)) (3.22)

U désignant l'énergie. Le alul de la onstante de normalisation11, néessite a priorile parours de tout l'espae de réalisation, e qui n'est pas toujours faisable, surtout11qui est omise équation 3.22, ontrairement à l'équation 3.17, a�n de donner l'ériture généralequi sera utilisée dans le as des densités non normalisées.



52 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEen image (Ωy possède un ardinal très grand). Néanmoins, les algorithmes de typeMonte Carlo Markov Chain (MCMC) o�rent la possibilité d'exploiter es distribu-tions de Gibbs sans avoir à aluler ette onstante de normalisation. Cet aspet adéjà été abordé partie 3.2.1 ave la dynamique de Metropolis-Hastings et sera denouveau traité hapitre 4.Pour les hamps de Markov, l'énergie s'érit sous la forme d'une somme de po-tentiels d'interation, Vc :
U(y) =

∑

c∈C
Vc(y) (3.23)où C désigne l'ensemble des liques c ave c ⊂ ∆, sous-ensembles de sites pouvantêtre un singleton {s} ou des ensembles de sites deux à deux voisins. Le ardinal de

c est appelé l'ordre de la lique. A partir de es dé�nitions, il vient pour le site s,en utilisant les notations préédentes :
P (Ys = r |yVs ) =

exp
{
−∑c∈C,s∈c Vc(y(ys=r))

}

∑
l∈Ωm̂

exp
{
−∑c∈C,s∈c Vc(y(ys=l))

} (3.24)Le modèle de Potts est dé�ni lassiquement en 2-D à partir d'un système de voi-sinage 4-onnexe ou 8-onnexe. En 3-D, nous avons utilisé le voisinage 18-onnexequi dé�nit omme voisins les sites les plus prohes d'un site donné dans les trois di-retions. Il est basé sur des liques d'ordre 2. Son terme d'énergie est proportionnelau nombre de liques ontenant des sites attribués à deux lasses di�érentes. Ainsi,plus il y a aura de sites voisins assoiés à des lasses di�érentes, plus la probabilitédu hamp de lasses sera faible. L'intérêt prinipal du modèle de Potts en segmen-tation d'image est don qu'il permet d'obtenir des régions ave moins de trous etqu'il assure une régularisation des frontières en pénalisant les sites voisins assoiésà deux lasses di�érentes. Les fontions potentielles du modèle de Potts s'ériventloalement, r ∈ Ωm̂ :
ψs (ys = r) = λ




∑

t∈Vs,1

1(yt 6=r) +
1√
2

∑

t∈Vs,2

1(yt 6=r)



 (3.25)ave λ, l'hyperparamètre permettant de moduler la pénalisation, 1(Cond), la fontionqui vaut 1 quand la ondition est véri�ée, 0 sinon, et Vs,j =
{
t ∈ ∆, ‖s− t‖2

2 = j
},

‖s− t‖2 étant la distane eulidienne entre deux sites. Il faut noter que, pour lemodèle de Markov dé�ni par l'équation 3.25, Vs = Vs,1 ∪ Vs,2.Pour pouvoir obtenir un hamp de lasses en ohérene ave les données obser-vées, le ritère du Maximum a Posteriori (MAP), issu de la théorie de la déision[M�98℄, s'érit :
ŷ = arg max

y∈Ωy

P (y |x) = arg max
y∈Ωy

P (x |y )P (y) (3.26)d'après le théorème de Bayes et le fait que la probabilité de l'éhantillon, P (x), estune onstante du problème.Rappelons que le but est d'assoier une des omposantes de la loi de mélange àhaque site et que les éhantillons de x sont supposés issus d'un proessus i.i.d. e



3.3. LOIS DE MÉLANGE 53qui permet d'érire P (x |y ) =
∏

s∈∆ P
(
xs

∣∣∣θ̂ys

) suivant l'équation 3.20, P (. ∣∣∣θ̂ys

)pouvant être soit une loi de Poisson, soit une loi de Gauss assoiée à la omposante
ys du mélange, dont les paramètres ont été estimés à l'aide de l'algorithme SEM. Dee fait, d'après les équations 3.24 et 3.25 :

P (Ys = r |xs, yVs ) =
P
(
xs

∣∣∣θ̂r

)
exp (−ψs(r))

∑
t∈Ωm̂

P
(
xs

∣∣∣θ̂t

)
exp (−ψs(t))

(3.27)Ces probabilités peuvent être utilisées dans une méthode de type reuit simulé[RC99℄ exploitant un éhantillonneur de Gibbs a�n d'obtenir une réalisation y maxi-misant le ritère MAP. C'est l'approhe hoisie dans la partie 4.2.2. Pour les donnéesvolumiques, nous avons préféré un algorithme plus rapide : l'algorithme �IterativeConditional Mode� (ICM). Cet algorithme onsiste à parourir les sites de l'image,mais pas de manière lexiographique [BL91℄, et à attribuer à ys la lasse qui maxi-mise la probabilité onditionnelle de l'équation 3.27. Cet algorithme déterministeonverge rapidement, après quelques parours omplets du volume, mais il est for-tement dépendant de l'initialisation, réalisée dans le as présent à l'aide du ritèreMV :
ys,MV = arg max

r∈Ωm̂

P (xs

∣∣∣θ̂r ), s ∈ ∆ (3.28)Nous avons testé les performanes de l'algorithme de segmentation 3-D sur desdonnées simulées en ne faisant pas de régularisation (proédure Cλ = 0), en faisantroître λ de 0.25 à 1.75 par pas de 0.25 (proédure Cλ = 0.25) et en faisant roître
λ de 0.5 à 2.5 par pas de 0.5 (proédure Cλ = 0.5).Mélange de Poisson ou mélange de Gauss ?Tab. 3.5 � Statistiques obtenues sur les segmentations des �nes tronqués pleins(Moy. signi�e �Moyennes� et E-T. signi�e �Eart-Types�).Préision VPP VPNMoy. E-T. Moy. E-T. Moy. E-T.Threshold 0.980 2.72e-4 0.980 7.46e-4 0.981 4.17e-4Smoothing + Threshold 0.991 1.64e-4 0.995 4.35e-4 0.988 2.01e-4Images - Cλ = 0 0.970 6.78e-3 0.972 1.69e-2 0.970 7.94e-3Arbitrary Gauss Cλ = 0.25 0.966 1.18e-2 0.962 2.58e-2 0.971 2.18e-2ativity 100 Cλ = 0.5 0.941 2.43e-2 0.929 5.44e-2 0.959 3.40e-2Cλ = 0 0.975 3.87e-3 0.980 6.62e-3 0.972 4.79e-3Poisson Cλ = 0.25 0.973 2.94e-3 0.980 5.06e-3 0.968 4.69e-3Cλ = 0.5 0.964 5.47e-3 0.963 1.10e-2 0.966 7.14e-3Threshold 0.992 1.61e-4 0.994 2.78e-4 0.991 1.70e-4Smoothing + Threshold 0.993 7.1e-5 0.999 1.86e-4 0.990 1.18e-4Images - Cλ = 0 0.981 8.05e-3 0.969 1.83e-2 0.992 3.39e-3Arbitrary Gauss Cλ = 0.25 0.968 1.64e-2 0.984 2.00e-2 0.961 3.11e-2ativity 1000 Cλ = 0.5 0.951 2.00e-2 0.963 4.61e-2 0.950 3.14e-2Cλ = 0 0.990 1.44e-3 0.993 1.67e-3 0.988 1.60e-3Poisson Cλ = 0.25 0.989 1.24e-3 0.992 1.53e-3 0.987 1.39e-3Cλ = 0.5 0.987 7.28e-4 0.989 1.27e-3 0.986 1.11e-3A�n de répondre à ette question du hoix de loi de mélange, nous avons réalisédes images simulées ave vérité de terrain. De plus, histoire de montrer l'intérêtd'utiliser de manière plus générale une segmentation exploitant les lois de mélange,
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(a) Image bruitée et image originale (as du �ne tronqué �reux�)visualisées soit ave une table de ouleurs soit en niveaux de gris.

(b) Résultats de segmentation.Fig. 3.10 � Exemple d'image simulée ave des résultats de segmentation obtenusave les di�érentes méthodes testées.des segmentations à l'aide d'outils �basiques�12 omme un seuillage ou un seuillageréalisé après un lissage gaussien ont aussi été e�etuées.Deux types d'images simulées ont été proposés à partir de quatre objets :� deux �nes tronqués dit �plein� (ne ontenant qu'un seul niveau d'intensité)d'intensités respetives 100 et 1000 pour haque voxel des �nes,� deux �nes tronqués dit �reux� ontenant deux niveaux d'intensité, le niveaud'intensité à l'intérieur étant plus faible, d'intensités respetives 100 et 50 àl'intérieur, puis 1000 et 500 à l'intérieur (voir Fig. 3.10a olonne de droite).A�n de simuler des volumes TEP reonstruits, nous avons rajouté un bruit dePoisson ave erreur de di�usion gaussienne et un lissage à l'aide d'une fenêtre gaus-sienne pour simuler l'e�et de volume partiel (voir 3.10a olonne de gauhe pour unexemple de �ne tronqué reux bruité). Pour haque objet, 10 réalisations d'imagesbruitées ont ainsi été réalisées. Comme dans l'étude proposée partie 3.1.2, des sta-tistiques ont été utilisées a�n de omparer les di�érentes méthodes de segmentation.Dans le as des �nes tronqués pleins, les meilleurs résultats en terme de pré-ision, de valeur préditive positive (VPP) et de valeur préditive négative (VPN)ont été alulées (voir Tab. 3.5). Pour les méthodes par seuillage, es résultats ont12néanmoins utilisés en routine linique par les médeins.



3.3. LOIS DE MÉLANGE 55Tab. 3.6 � Moyennes des oe�ients de orrélation roisée normalisés (NCCC pour�Normalized Cross Correlation Coe�ients�) alulées à partir des segmentations surles �nes tronqués reux. Arbitrary ativity 100 1000Window 0.441 0.534Smoothing + Window 0.505 0.524Cλ = 0 0.424 0.503Gauss Cλ = 0.25 0.481 0.492Cλ = 0.5 0.484 0.516Cλ = 0 0.430 0.521Poisson Cλ = 0.25 0.482 0.534Cλ = 0.5 0.531 0.533été obtenus en faisant varier un seuil et en utilisant la vérité de terrain. Pour lesméthodes par lois de mélange, le seuil a été appliqué sur les lasses ordonnées suivantleurs valeurs moyennes a�n de regrouper les régions et di�érenier le fond de l'objet.L'appliation d'un seuillage après un lissage gaussien est la méthode qui fournit lesmeilleurs résultats ave les plus faibles variations mais il ne faut pas oublier qu'ils'agit ii de résultats �idéaux� qui ne re�ètent pas l'inonvénient majeur de ette ap-prohe supervisée fortement dépendante de l'utilisateur. Ces résultats peuvent donservir de référenes pour les méthodes par lois de mélange. Ainsi, si on omparemaintenant les segmentations par lois de mélange de Gauss et de Poisson, les résul-tats obtenus ave les lois de mélange de Poisson sont les meilleurs ave une stabilitéqui augmente lorsqu'on augmente la régularisation spatiale.Dans le as des �nes tronqués reux, nous avons utilisé une autre statistiqueplus adaptée à la géométrie des régions et au fait que nous avons maintenant troisniveaux au lieu de deux : le oe�ient de orrélation roisée normalisé (NCCC pour�Normalized Cross Correlation Coe�ients� - voir Tab. 3.6) de valeur omprise entre-1 et +1. Un �-1� signi�e une segmentation totalement fausse : haque voxel du �neest lassi�é omme s'il appartenait au fond et haque voxel du fond est lassi�éomme faisant partie de l'objet. Un �0� signi�e que la lassi�ation fond / objet estaléatoire. Un �+1� signi�e une segmentation exate des voxels. Pour les méthodespar seuillage, il faut maintenant appliquer deux seuils e qui rend l'opération enoreplus di�ile pour un opérateur dans un ontexte supervisé. Il en est de même pourles lois de mélange pour pouvoir trouver les deux zones du �ne reux. Dans latable 3.6, l'intérêt de faire un lissage gaussien avant l'opération de seuillage apparaîtsurtout dans le as des volumes de faibles intensités (olonne �100�). Cette fois-i lesmeilleurs résultats de segmentation ont été obtenus à l'aide des lois de mélange dePoisson qui dépassent à nouveau eux obtenus à 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'intérêt d'utiliser les lois demélange. Nous nous sommes appuyés sur eux-i pour mener une étude sur desdonnées réelles.Données réellesA�n de valider sur des données réelles les segmentations à l'aide des lois demélange de Poisson, une étude sur 30 volumes TEP ontenant des tumeurs érébralesa été réalisée. Trois médeins ont évalué visuellement les grades des tumeurs selon
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Fig. 3.11 � Segmentation d'un demi-erveau sain. Au niveau de haque ligne, degauhe à droite : oupe oronale, oupe sagittale et oupe transversale. 1ère ligne :intensités en niveaux de gris. 2ème ligne : intensités ave une table de ouleur �irré-gulière� pour ampli�er visuellement le bruit. 3ème ligne : segmentation sans régula-risation. 4ème ligne : segmentation en augmentant λ de 0,5 à 5 par pas de 0,5. 5èmeligne : segmentation en augmentant λ de 2 à 20 par pas de 2.



3.3. LOIS DE MÉLANGE 57une éhelle semi quantitative de 6 niveaux pour haque patient, une heure aprèsinjetion du produit radioatif et inq heures après injetion du produit radioatifomme ela est fait en routine linique. Un médein a utilisé les volumes segmentésà l'aide des lois de mélange pour réer des ROI 3-D à l'aide du logiiel MRIro13 enregroupant des régions. Les segmentations ont été réalisées soit sur des sous-volumessphériques autour des zones tumorales (voir Fig. 4.12a et b) soit sur des hémi-erveaux sains (voir Fig. 3.11) a�n de pouvoir obtenir des statistiques desriptivessur les tissus pathologiques et sur les tissus sains : matière grise (GM pour �GrayMatter�) et matière blanhe (WM pour �White Matter�). L'algorithme SEM (voirAnnexe A) a été on�guré de la manière suivante : le seuil de suppression d'une lassea été �xé à T = 0.02 et M = min
(
50,

√
N
2

). Les segmentations ont été obtenuessans régularisation et ave l'algorithme ICM (voir partie 3.3.1) suivant deux shémasdi�érents d'inrémentation de λ : λ augmente de 0,5 à 5 par pas de 0,5 et λ augmentede 2 à 20 par pas de 2. La �gure 3.11 montre les di�érents résultats de segmentationobtenus ave les di�érentes versions de l'algorithme ICM.Tab. 3.7 � Statistiques desriptives (niveau moyen ± éart-type) des ROI réaliséesaprès segmentation à l'aide des lois de mélange de Poisson. Les tissus tumoraux sontde 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 lymphomeset des métastases de tumeurs solides. une heure inq heuresaprès injetion après injetionTissus sainsGM 1,00 ±0 1,00 ±0WM 0,42 ±0,09 0,41 ±0,07Tissus tumorauxLow-G G 0,44 ±0,10 0,41 ±0,11High-G G 1,06 ±0,48 1,43 ±0,74OT High-G 1,24 ±0,29 1,71 ±0,56Des statistiques desriptives sur les tissus sains et les tissus tumoraux ont étéalulées à partir des ROI 3-D (voir Tab. 3.7) e qui n'avait pas vraiment été réalisépréédemment dans la littérature sur les volumes TEP où en général une oupe (ouun nombre très restreint de oupes) est exploité à et e�et. Ces statistiques montrentbien l'évolution existante des intensités entre les aquisitions prises une heure et inqheures après injetion.Comme les niveaux de la GM sont très di�érents d'un volume à un autre (7659
± 2576), toutes les valeurs des ROI ont été normalisées par rapport à la GM (voirTab. 3.7 et 3.8) ou à la WM (voir Tab. 3.8). La table 3.8 permet de omparer lediagnosti réalisé visuellement et numériquement à partir des valeurs apparaissantdans les ROI 3-D suivant la préision, la sensibilité et la spéi�ité (voir partie 3.1.2).Ces résultats montrent que les tumeurs érébrales peuvent être aratérisées sur lesimages aquises à une heure ou sur les images aquises à inq heures que e soit àl'aide de l'analyse visuelle et numérique e qui est un résultat très enourageant.13http ://www.sph.s.edu/omd/rorden/mriro.html



58 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGETab. 3.8 � Statistiques sur l'analyse visuelle et numérique, ette dernière étantobtenue à partir de ROI 3-D, pour les aquisitions une heure et inq heures aprèsinjetion, ave pour objetif de di�érenier les tumeurs de bas grade et de hautgrade. T/G-R : rapport tumeur sur GM ; T/W-R : rapport tumeur sur WM; T/G-ret. ind. : indie de rétention tumeur sur GM ; T/W-ret. ind. : indie de rétentiontumeur sur WM.) Cut-o� Préision Sens. Spe.Analyse visuelleUne heure après injetion 4 0.94 0.95 0.93Cinq heures après injetion 4 0.97 0.97 0.93Analyse numériqueT/G-R une heure 0.580 1.00 1.00 1.00T/G-R inq heures 0.629 1.00 1.00 1.00T/G-ret. ind. 0.022 0.97 0.96 1.00T/W-R une heure 1.307 0.97 1.00 0.80T/W-R inq heures 1.513 1.00 1.00 1.00T/W-ret. ind. -0.001 0.97 1.00 0.80Nous avons don poursuivi la mise au point d'une méthode automatique desegmentation des volumes TEP en tentant de réaliser de manière automatique l'ag-grégation des régions assoiées à une ROI. Ce travail sera exposé partie 4.3.Pour �nir e hapitre, voii une deuxième étude menée ave les lois de mélange.3.3.2 Un espae ouleur mieux adapté ?Classiquement, les espaes ouleur sont des espaes vetoriels à 3 dimensions(voir Annexe B). L'hypothèse de départ sera dans ette partie qu'une image ouleurpeut être vue omme la réalisation d'un proessus aléatoire 2-D vetoriel i.i.d. : x =
{xs}s∈∆ et la loi de haque Xs est une loi de mélange gaussienne multidimensionnelle(une MGMM). Rappelons que le ardinal d'une MGMM de modèle paramétré θm,dans un espae de dimension p, est : Km = m

(
p+ p(p+1)

2

)
+m− 1.Ces dix dernières années, de nombreux artiles abordent des problèmes en lienave le traitement des images ouleur à l'aide des MGMMs (voir par exemple[HM00, CBGM02, YJY06℄. L'in�uene de l'espae ouleur sur les modèles obtenusa été peu étudié. Evidemment, fae à ertains problèmes très spéi�ques, l'usage deertains plans ouleur s'impose de fait [YA99℄. De plus, des ICs ont été proposés spé-i�quement dans le ontexte des lois de mélange (voir par exemple [Boz93, BCG00,WYC03℄).Dans [AQ09℄, l'objetif était de répondre à deux questions fae aux problèmesd'une part de la représentation de la distribution multivariée des ouleurs et d'autrepart de la desription du ontenu de l'image ouleur : lorsqu'on travaille ave lesMGMM, l'espae ouleur hoisi a-t-il réellemment une in�uene et existe-il un IC,parmi les ICs existants, à reommander lorsqu'on veut hoisir le nombre de ompo-santes du mélange ?



3.3. LOIS DE MÉLANGE 59Il n'était pas possible de tester tous les espaes ouleur existants aujourd'hui14.Il a don été hoisi l'espae RGB ar il onstitue un espae de référene, un espaeissu d'une transformation linéaire, YC1C2 ( étape intermédiaire dans l'obtentionde l'espae IHLS voir Annexe B.3), et un espae issu d'une transformation non-linéaire, l'espae L*a*b* (voir Annexe B.2). Ces deux derniers espaes possèdent uneomposante pour l'intensité lumineuse (Y ou L*) et deux omposantes hromatiques.ICs et lois de mélangeDans le ontexte des lois de mélange, des ICs ontenant plus que les deux termesusuels de vraisemblane et de pénalité (voir la forme générale des ICs donnée équa-tion 2.2) ont été proposés. Dans [AQ09℄, un hoix de trois ritères a été fait dansle but de les omparer aux ritères AIC, BIC et ϕβmin
(voir Chap. 2) dont la formedans le as des MGMM est (p = 3 pour les images ouleur) :� pour l'�Information Complexity riterion� (ICOMP) [Boz93℄ :
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(3.29)� pour l'�Integrated Completed Likelihood� (ICL) riterion [BCG00℄ qui s'éritomme BIC ave un terme supplémentaire proportionnel à l'entropie du hampde lassi�ation :
ICL(m) = −2 log

(
f
(
x
∣∣∣θ̂m

))
+ log (N)Km − 2

N∑

s=1

log f (xs |θr̂s ) (3.30)ave r̂s le omposant attribué au site s.� pour le ritère �Minimum Message Length� (MML) proposé dans [FJ02℄ etutilisé dans un ontexte appliatif dans [WYC03℄ :
MML(K) = −2 log
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(
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) m∑
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log(Nπ̂r)

+m
2

(
1 + log N

12

) (3.31)Par la suite, les ritères AIC, BIC, ϕβmin
, ICOMP , ICL etMML seront exploitéspour déterminer sur des images ouleur un nombre optimal de omposantes et unedisussion sera proposée autour du pouvoir de représentation des di�érents modèlesobtenus.ICs et espaes ouleurLa transformation entre RGB et YC1C2 est linéaire. Ainsi, si X est un veteuraléatoire dans RGB, un veteur aléatoire dans YC1C2, noté Y, s'exprimera don

Y = AX d'après l'équation B.6. Par la formule lassique du hangement de variable14voir http ://www.ouleur.org/



60 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEqui s'exprime dans le as présent f (y) = f (A−1y) / |detA|, il est possible d'expri-mer une relation entre le terme de vraisemblane du modèle dans YC1C2 et eluidans RGB :
log
(∏
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+ log
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m

)) (3.32)ave θ̂(Y C1C2)
m l'estimation au sens MV de l'ensemble des paramètres dans YC1C2 et

θ̂
(Y C1C2/RGB)
m , le même ensemble de paramètres mais exprimé dans l'espae RGB.L'équation 3.32 permet de penser que la minimisation d'un IC dans RGB et dansYC1C2 devrait mener à l'estimation d'un même nombre de omposantes dans lesdeux espaes vu que les termes de vraisemblane sont égaux à une onstante prèspour N donné.La transformation entre RGB et L*a*b* est non linéaire. Vu sa omplexité (voirAnnexe B.2), il n'a pas été possible d'exprimer une relation du type de elle donnéeequation 3.32. La omparaison en terme d'estimation du nombre de omposantesave les autres espaes a don été faite uniquement sur la base des simulationsfournies dans la partie suivante.Etude des trois espaes ouleurHuit images ont été utilisées pour mener à bien ette étude (voir Fig. 3.12). Ellesont été hoisies pour leur ontenu varié ; elles sont lassiquement exploitées pourévaluer des méthodes de ompression. Comme il s'agissait de omparer au mieuxdes modèles, il fallait essayer pour haque valeur m du MGMM d'estimer au mieuxles paramètres du modèle. Dans un tel ontexte, il a été préféré l'algorithme EM(voir Annexe A.2) à l'algorithme SEMmean utilisé sur les volumes TEP (voir AnnexeA.1). Néanmoins, l'algorithme SEMmean est gardé pour initialiser l'algorithme EM.Il s'agit don d'une proédure SEMmean-EM. L'algorithme SEMmean est relanésystématiquement 5 fois, le modèle estimé possédant la plus forte log-vraisemblanesert d'initialisation à l'algorithme EM. Pour haque image et pour haque valeur de
m, la proédure d'estimation SEMmean-EM est relanée 10 fois.Dans [AQ09℄, des valeurs de log-vraisemblane estimées sur di�érentes images etdi�érents espaes sont montrées sur des ourbes pour m variant de 2 à 40. Il est pos-sible de remarquer sur les ourbes de log-vraisemblane des instabilités numériquespartiulièrement pour l'espae YC1C2 lorsque m > 23. Il est ertain qu'une plusmauvaise estimation des paramètres du modèle est suseptible d'apporter de moinsbons résultats par la suite. Globalement, la propriété de l'équation 3.32 a pu êtreen grande partie véri�ée15 et les ourbes d'estimations dans l'espae L*a*b* appa-raîssent les plus stables. Passons maintenant à la partie onernant la omparaisonentre les ICs.Les pénalisations des ritères ICOMP et AIC donnent des valeurs omparables etpar ordre roissant, on obtient les pénalisation des ritères MML, BIC, ϕβmin

, ICL et
ϕβmax (voir Fig. 3.13). Les résultats ave ϕβmax ne sont pas donné ar m̂ = 2 ave eritère. Si on observe la ourbe de la pénalisation du ritère ICL, elle-i paraît plus15On n'a sans doute pas égalité entre le nombre de omposantes estimé dans RGB et YC1C2 àause des erreurs d'estimation des paramètres des modèles.



3.3. LOIS DE MÉLANGE 61AIC BICRGB L*a*b* YC1C2 RGB L*a*b* YC1C2Image 1 39 39 38 37 39 38Image 2 ≥ 40 ≥ 40 37 ≥ 40 ≥ 40 37Image 3 ≥ 40 ≥ 40 39 ≥ 40 ≥ 40 39Image 4 39 ≥ 40 39 39 ≥ 40 39Image 5 39 ≥ 40 39 39 ≥ 40 39Image 6 ≥ 40 39 36 ≥ 40 39 36Image 7 38 ≥ 40 39 38 ≥ 40 39Image 8 39 39 ≥ 40 39 39 ≥ 40Minimum 38 39 36 37 39 36Maximum ≥ 40 ≥ 40 ≥ 40 ≥ 40 ≥ 40 ≥ 40Moyenne 39.25 39.625 38.375 38.75 38.875 38.25Tab. 3.9 � m̂ obtenu ave AIC et BIC
ϕβmin

ICLRGB L*a*b* YC1C2 RGB L*a*b* YC1C2Image 1 28 32 23 13 14 12Image 2 ≥ 40 ≥ 40 37 30 20 20Image 3 ≥ 40 ≥ 40 39 36 39 39Image 4 39 36 39 31 39 31Image 5 39 36 39 39 36 39Image 6 ≥ 40 39 36 ≥ 40 39 36Image 7 38 39 39 38 38 36Image 8 39 39 ≥ 40 39 39 ≥ 40Minimum 28 32 23 13 14 12Maximum ≥ 40 ≥ 40 ≥ 40 ≥ 40 39 ≥ 40Moyenne 37.875 37.625 36.5 33.25 33 31.625Tab. 3.10 � m̂ obtenu ave ϕβmin
et ICLperturbée. Cela est dû au fait qu'elle est alulée à partir des paramètres estiméspour haque valeur de m ontrairement aux autres ritères. Il faut noter qu'il eutété possible de trouver une valeur de β omprise entre βmin et βmax qui aurait donnéune ourbe de pénalisation linéaire se rapprohant de elle du ritère ICL. Pour �nirles tableaux 3.9 et 3.10 résument les estimations de m pour les ritères prinipauxde l'étude, ICOMP et MML donnant à peu près les mêmes résultats que AIC etBIC respetivement. Il faut noter que les résultats moyens sont très prohes pourAIC, BIC et ϕβmin

et l'observation des tableaux indique qu'il eut fallu aller au delàde m = 40, e qui était ompliqué d'une part au regard des instabilités numériquesonstatées et d'autre part du temps de alul important même s'il n'y avait que 8images. Le ritère ICL hoisit logiquement des modèles ave moins de omposantesave de grandes variations entre les images.Maintenant, regardons les résultats en termes d'analyse d'images. Pour les imagesnaturelles, il n'existe pas bien entendu une vérité de terrain. De e fait, omme dans[AO03℄, des proédures d'évaluation par synthèse d'images ont été mises en plae.



62 CHAPITRE 3. DES DISTRIBUTIONS EN SIGNAL ET IMAGEAinsi, si on onsidère la proédure de lassi�ation des sites qui onsiste à attribuerà haque site le omposant qui maximise la probabilité de xs (voir équation 3.28),il est possible d'envisager deux proédures de synthèse d'images :� par tirage aléatoire (1ère méthode) : pour haque site s, tirer un éhantillon issude la gaussienne assoiée à la omposante ys,MV (voir éq. 3.28 et [RF96, AQ09℄pour la simulation des éhantillons d'une gaussienne multidimensionnelle),� en attribuant à haque site s, la valeur moyenne de la omposante µys,MV
(2èmeméthode).Des exemples d'images de synthèse sont fournis �gure 3.15 sur lesquelles il estpossible d'observer des di�érenes d'un espae ouleur à un autre. La 1ère méthodepermet de aluler une distane entre les histogrammes et don d'évaluer les modèlesen terme de représentation de la distribution des ouleurs. La 2ème méthode permetde aluler une distane psyhovisuelle en alulant la distane moyenne sur tous lessites de la distane ∆E2000 entre ouleurs (voir Annexe B.2.2).Conernant la 1ère méthode de synthèse, et sans trop donner de détails, les dis-tanes �histogrammes� ont été alulées à l'aide de la norme l1 des éarts entre lesprobabilités estimées et en réalisant une moyenne pour haque modèle sur 20 réali-sations16. Un déoupage régulier de haque axe a été réalisé en prenant un nombred'intervalles variable : 8, 16, 32 et 64. Les mêmes onlusions peuvent être faitesquelque soit le nombre d'intervalles utilisé à partir des ourbes de rapport entre lesdistanes �intra-lasse� et �inter-lasse�, une lasse désignant ii une image (voir Fig.3.14a et [AQ09℄ pour plus de détails). Globalement, pour les trois espaes ouleur,on observe une déroissane de e rapport qui montre le pouvoir de disriminationdes modèles obtenus à partir des distributions des ouleurs. Cependant la dérois-sane devient nettement moins importante, voire inexistante, pour des valeurs de momprises entre 25 et 30. L*a*b* semble apporter une meilleure disrimation queles autres espaes. La di�érene entre RGB et YC1C2 lorsque m devient grand peutêtre dûe aux problèmes d'estimation renontrés ave YC1C2 vu que pour des valeursde m faibles, les deux ourbes sont similaires.Conernant la 2ème méthode de synthèse, il peut être fait à peu près les mêmesremarques sauf que ette fois-i, RGB et L*a*b* donnent des ourbes similaires etque la déroissane, bien que s'in�éhissant, se poursuit jusqu'à m = 40. On auraitdon envie d'aller au-delà de ette limite.Pour onlure ette étude, il peut être reommandé de travailler ave l'espaeL*a*b* ar la méthode d'estimation a présenté peu d'instabilités numériques pourdes valeurs de m grandes et elle donne les meilleurs résultats sur les distanes alu-lées à partir des histogrammes. Maintenant, onernant les ICs, le ritère ICL peutêtre onseillé si on veut se ontenter de représenter la distribution des ouleurs. Danse ontexte, une étude pourrait d'ailleurs être menée en faisant varier β entre βminet βmax a�n de déterminer de manière empirique une valeur de β adaptée pour leritère ϕβ.Par ontre, pour représenter l'image ouleur dans son ensemble, le ritère quisemble le plus approprié est ϕβmin

du fait qu'il hoisit des nombres de omposantesplut�t inférieurs à 40, e qui semblait être la limite supérieure qu'il était possibled'atteindre ave la proédure d'estimation utilisée, pour les trois espaes ouleur.16L'information de Kullbak (voir éq. 2.6), qui est asymétrique, aurait pu être utilisée. Elle auraitpeut-être apporté un élairage di�érent des distanes lassiques de part son asymétrie.



(a) Image 1 - 378 × 252 (b) Image 2 - 384 × 256

() Image 3 - 366 × 245 (d) Image 4 - 370 × 238

(e) Image 5 - 380 × 253 (f) Image 6 - 251 × 380

(g) Image 7 - 379 × 252 (h) Image 8 - 379 × 253Fig. 3.12 � Images originales
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Image originale
(a) Image 8 - RGB - 1ère méthode (b) Image 8 - RGB - 2ème méthode
() Image 8 - YC1C2 - 1ère méthode (d) Image 8 - YC1C2 - 2ème méthode
(e) Image 8 - L*a*b* - 1ère méthode (f) Image 8 - L*a*b* - 2ème méthodeFig. 3.15 � Exemples d'images synthétisées ave la 1ère méthode (a,  et e) et la2ème méthode (b, d et f) pour l'image 8 ave di�érents espaes ouleur et en utilisantune MGMM à 15 omposantes : 1ère ligne, RGB, 2ème ligne, YC1C2, et 3ème ligne,L*a*b*.
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Chapitre 4Desription de strutures spatialesEn analyse d'images, la aratérisation de textures [Har79, Gag83℄ et la segmen-tation d'images texturées [BL91℄ sont des thèmes de reherhe qui ont été étudiés demanière onsidérable es trentes dernières années. Dans un ontexte probabiliste etstatistique, la segmentation peut d'ailleurs être vue omme une méthode de lassi�-ation prenant en ompte l'information spatiale, e qui la di�érenie d'une approhede lassi�ation statistique sur des données quelonques.Des travaux peuvent être menés d'une part pour dérire les observations, e quipeut faire appel à la aratérisation de proessus (voir par exemple partie 2.3.1),et d'autre part pour ontraindre la solution obtenue à l'aide d'une réalisation par-tiulière du hamp de lasses (voir partie 3.3.1). Il faut noter que les deux termesdu ritère MAP (voir éq. 3.26) montrent bien les deux prinipaux axes de reherheen modélisation en lien ave la segmentation par une approhe probabiliste : unterme assoié à la desription des données auquel est ajouté un terme en lien avela desription du hamp de lasses dit de régularisation. Bien entendu, la méthoded'optimisation du ritère dans un ontexte non-supervisé ou supervisé onstitue untroisième axe de reherhe.Dans e qui suit, il est d'abord présenté des travaux, réalisés durant la thèsed'Imtnan Qazi [Qaz10℄ pour la partie ouleur, qui sont dans la ontinuité de re-herhes abordées dans [Ala98℄ (voir partie 4.1) : la aratérisation de textures ou-leur par prédition linéaire 2-D vetorielle, suivi de son exploitation en segmentationsupervisée d'images texturées ouleur et en�n l'amélioration de la méthode de seg-mentation d'images texturées en niveaux de gris exploitant les quatre supports deprédition QPi, i = 1, 2, 3 et 4, (voir éq. 2.23) en la rendant non-supervisée en e quionerne le nombre de textures et l'ordre du support de prédition assoié à haquemodèle servant à dérire une texture. Une nouvelle omparaison d'ICs a d'ailleursété réalisée dans e ontexte.Les hamps de lasses obtenus à l'aide du modèle de Potts sont ertes régularisésmais ils ne permettent pas d'obtenir une solution satisfaisante lorsqu'il faut trouverdes strutures partiulières dans les images ou les volumes [Des04℄. Ainsi, il peutêtre envisagé d'introduire des ontraintes en lien ave la géométrie et la topologiedu hamp des régions dans les modèles stohastiques utilisés [MW98℄. Les distri-butions de Gibbs dont l'énergie est la somme de potentiels représentent des outilsadaptés à l'introdution d'informations diverses et variées sur la solution à obtenir.En troisième partie de e hapitre (voir partie 4.3), des travaux en rapport ave esonsidérations, e�etués durant la thèse de Samuel Burg, seront présentés. Ils ont67



68 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALESété réalisés en exploitant une struture de donnée qui permet de dérire a prioritoutes les propriétés géométriques et topologiques d'un hamp de régions : les artestopologiques [Dam01℄ (voir partie 4.3.2).4.1 Prédition linéaire 2-D vetorielle omplexeAu ours du hapitre préédent, une 1ère étude sur les espaes ouleur a étéréalisée à l'aide des lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles (voir partie3.3.2), ave l'hypothèse que les veteurs aléatoires assoiés à l'image étaient indé-pendants. Nous abordons maintenant la desription de la struture spatiale d'unezone d'une image olorée pour laquelle l'hypothèse de stationnarité au moins jusqu'àl'ordre deux statistique peut être supposée. L'image ouleur possède plusieurs plansen lien ave les di�érents anaux qui la onstituent (voir Annexe B). Ainsi, l'analysespetrale d'une zone stationnaire d'une image RGB peut être réalisée à l'aide de laprédition linéaire 2-D vetorielle [ES87℄. Cela dit, ette approhe peut être ritiquéedans le sens où les trois anaux RGB sont souvent fortement orrélés et une analysespetrale fait apparaître trois DSP assoiées aux trois fontions d'autoorrélation2-D et trois DSP assoiées aux trois fontions d'interorrélation entre plans prisdeux à deux (voir éq. 4.11). Si on onsidère maintenant les espaes ouleur faisantapparaître une séparation entre l'intensité lumineuse et la partie hromatique, uneanalyse spetrale sur un plan réel (intensité lumineuse) et un plan omplexe (partiehromatique) peut alors être réalisée. C'est e qui a été proposé dans [QABFM10℄à l'aide ette fois-i de la prédition linéaire 2-D vetorielle omplexe étudiée dansle ontexte de la thèse d'Imtnan Qazi [Qaz10℄. Une analyse spetrale d'une zoneolorée est alors obtenue à l'aide de deux DSP assoiées à haque plan (ou anal) etune DSP assoiée à la fontion d'interorrélation des deux anaux. Non seulement,l'analyse spetrale est simpli�ée mais les transformations vers es espaes ouleuront aussi pour objetif de séparer les informations ontenues dans les anaux del'espae RGB e qui est intéressant d'un point de vue de la aratérisation. Dans equi suit, les éléments théoriques et les prinipaux résultats de ette approhe serontprésentés.4.1.1 Analyse spetrale 2-D multianale et espaes ouleurLes modèles de prédition linéaire 2-D vetorielle omplexe possèdent la mêmedé�nition que elle exprimée équation 2.7 à ei près qu'il s'agit maintenant deveteurs aléatoires à valeur dans Cp, que les sites sont des ouples d'entiers (voirpartie 2.3.1) et que les oe�ients salaires sont maintenant des matries p × p devaleurs omplexes. Les supports de prédition utilisés dans ette partie pourront êtredes supports ausaux, QP ou DPNS (voir éq. 2.23 et 2.24) ou le support non-ausal(voir éq. 4.5 et Fig. 4.1).La DSP n'est plus une fontion de R2 dans R (voir éq. 2.26) mais une matriede fontions de R2 dans R e qui est en �n de ompte la forme la plus générale, ladé�nition donnée préédemment n'en étant qu'un as partiulier lorsque p = 1 :
SX,ν = A−1

ν SE,νA
H
ν

−1 (4.1)
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Fig. 4.1 � Support non-ausal d'ordre m = 3.ave SE,ν, la DSP matriielle de l'exitation, AH
ν , la matrie adjointe de Aν quis'érit :

Aν = 1 +
∑

r∈D

Ar exp (−j2π 〈ν, r〉) (4.2)où l'ensemble {Ar}r∈D ontient les matries de oe�ients du modèle.Si on hoisit de travailler ave des modèles AR ausaux (supports QP et DPNS),l'exitation est supposée être un bruit blan et sa DSP est onstante et égale à lamatrie de variane-ovariane de E : SE,ν = ΣE et SX,ν = A−1
ν ΣEAH

ν
−1. Dansle as du modèle AR QP1, la DSP obtenue présente une anisotropie qui peut êtreorrigée lorsqu'on utilise un estimateur onstruit à partir de la moyenne harmonique(HM - Harmoni Mean) des DSP obtenues ave les modèles AR QP1 et AR QP2d'ordre m = (m1, m2) ∈ N2 [CRA01℄ :

SHM
X,ν = 2

(
S

QP1
X,ν

−1
+ S

QP2
X,ν

−1
)−1 (4.3)ave

DQP2
m =

{
r ∈ Z

2,−m1 ≤ r1 ≤ 0, 0 ≤ r2 ≤ m2, r 6= (0, 0)
} (4.4)L'autre modèle lassiquement utilisé, est le modèle de hamps L-markovien (ouGMRF pour Gauss Markov Random Field) [Guy95℄ qui s'appuie sur la dé�nitiondu support de prédition, à l'ordre m ∈ N

∗, suivante (voir Fig. 4.1) :
D1 =

{
r, arg min

r 6=(0,0)

‖r‖2

}

Dk =




r, arg min
r /∈ ∪

1≤l≤k−1
Dl

‖r‖2 , r 6= (0, 0)




 , k > 1

DNC
m = ∪

1≤k≤m
Dk

(4.5)



70 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALESPour le GMRF, la ondition d'orthogonalité, pour tout s ∈ ∆, entre Es et lesveteurs aléatoires Xr, r ∈ ∆\ {s}, engendre que la DSP de E, qui n'est plus ii unbruit blan, se formule :
SE,ν = AνΣE (4.6)e qui amène

SGMRF
X,ν = ΣEAH

ν

−1
. (4.7)Pour obtenir les estimations de la DSP à l'aide de la méthode HM, du modèleAR DPNS et du GMRF, il faut estimer au préalable les matries de oe�ients. Aet e�et, nous avons utilisé la minimisation au sens des moindres arrés (méthodede Yule-Walker ou des équations normales amenant à une résolution numériquedu type de elle présentée équation 3.16) pour les trois méthodes. Sous hypothèsegaussienne et pour les supports ausaux, ette méthode d'estimation revient à faireune estimation au sens du MV.Dans la partie suivante, nous omparons les di�érentes méthodes d'analyse spe-trale qui seront nommées DSP_HM, DSP_DPNS et DSP_GMRF puis une expé-riene d'analyse spetrale menée sur les espaes L*a*b* et IHLS (voir Annexe B)permettant de omparer les interférenes existantes entre la partie �intensité lumi-neuse� et la partie hromatique des di�érents espaes sera disutée. Si on onsidèreles deux espaes ouleur IHLS et L*a*b* (voir Annexes B.3 et B.2), les imagesouleur peuvent être mises sous la forme d'une image multianale ontenant deuxanaux (p = 2), un anal réel pour l'intensité lumineuse et un anal omplexe pourla partie hromatique, en proédant de la manière suivante :

xs =

[
ys

cs = ss exp
(
j2π hs

360

)
] (4.8)pour IHLS et

xs =

[
ls
cs = as + jbs

] (4.9)pour L*a*b*. De e fait, les DSPs matriielles vont s'érire :
SX,ν =

[
SLL (ν) SLC (ν)
SCL (ν) SCC (ν)

] (4.10)ave SLL (ν), la DSP du anal �intensité�, SCC (ν), la DSP du anal hromatique et
SLC (ν) = S∗

CL (ν) l'inter-spetre des deux anaux.Ave RGB, l'image possède trois anaux réels, xs =




rs

gs

bs



, p = 3 et
SX,ν =




SRR (ν) SRG (ν) SRB (ν)
SGR (ν) SGG (ν) SGB (ν)
SBR (ν) SBG (ν) SBB (ν)



 . (4.11)A�n de omparer les performanes des di�érentes méthodes d'estimation de laDSP omme ela a été réalisé pour les images en niveaux de gris [CRA01℄, nous avonsgénéré des images de synthèse ontenant des sinusoides bruitées. Dans [QABFM10℄,ette omparaison a été e�etuée dans l'espae IHLS.
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(a) νc = (0.05, 0.05) (b) νc = (−0.3, 0.3)Fig. 4.2 � Sinusoides hromatiques dans l'espae IHLS.

(a) L*a*b* - Canal �Intensité� (b) IHLS - Canal �Intensité�

() L*a*b* - Canal �Chromatique� (d) IHLS - Canal �Chromatique�Fig. 4.3 � Estimations spetrales réalisées ave la méthode DSP_HM dans les es-paes L*a*b* et IHLS. Les images ont subi une double transformation a�n d'étudierles interférenes en lien ave les di�érentes transformations : de L*a*b* (ou IHLS)vers RGB puis de RGB vers L*a*b* (ou IHLS).
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(a) Fréquene horizontale (b) Fréquene vertialeFig. 4.4 � Comparaison des préisions des méthodes d'analyse spetrale dans l'es-pae IHLS : logarithme de la variane des fréquenes estimées en fontion de la taillede l'image.Les sinusoides bruitées onsistent en la simulation d'une sinusoide 2-D réellepour le anal �intensité� et d'une sinusoide 2-D omplexe pour le anal hromatiqueauxquelles est rajouté un bruit blan vetoriel :
xs =

[
Al cos (2π 〈s, νl〉 + ϕl)
Ac × exp (j(2π 〈s, νc〉 + ϕc))

]
+ bs (4.12)ave Ai, ϕi et νi, i = l ou c, respetivement les amplitudes, les phases et les fréquenesnormalisées 2-D des sinusoides des deux anaux. La �gure 4.2 montre une sinusoidehromatique (intensité onstante et bs = 0, s ∈ ∆) réée dans l'espae IHLS etayant subi une transformation de IHLS vers RGB. Il s'agit d'une fontion qui réaliseun parours irulaire dans le plan perpendiulaire à l'axe ahromatique (voir Fig.B.2). De e fait, toutes les ouleurs apparaîssent à une saturation donnée (égale à

Ac) et réent une onde dont l'orientation et les variations dépendent de la valeur de
νc, νc = (0.05, 0.05) pour la �gure 4.2a et νc = (−0.3, 0.3) pour la �gure 4.2b.La �gure 4.3 montre des exemples d'estimations spetrales à l'aide de la mé-thode DSP_HM sur des sinusoides �bi-anales� bruitées, νl = (0.3, 0.1) et νc =
(0.03,−0.03), dans les deux espaes IHLS (Fig. 4.3b et 4.3d) et L*a*b* (Fig. 4.3aet 4.3). Notons que les deux lobes symétriques dans SHM

LL sont bien loalisés (auxerreurs d'estimation près) autour de νl et −νl et que le lobe dans SHM
CC est bienloalisé autour de νc.A�n d'avoir des informations préises sur les performanes des méthodes en termed'analyse spetrale, nous avons estimé les biais et les varianes d'estimation à par-tir de plusieurs fréquenes (νl = (0.3, 0.3) et νc = (0.05, 0.05) - νl = (0.05, 0.3) et

νc = (−0.3, 0.3)), plusieurs réalisations du bruit blan, ave un SNR = 0 dB, enfaisant varier la taille des images de 24× 24 sites à 64× 64 sites (voir Fig. 4.4 pourune des deux sinusoides) et en prenant des supports de prédition de ardinauxéquivalents pour les trois méthodes. Globalement, nous avons obtenu le même ré-sultat que pour les images en niveaux de gris : la méthode DSP_HM présente lesmeilleures performanes en terme de biais et de variane et une meilleure isotropie(voir [QABFM10℄ pour plus de détails).



4.1. PRÉDICTION LINÉAIRE 2-D VECTORIELLE COMPLEXE 73Tab. 4.1 � Rapports moyens entre les amplitudes maximums du lobe lié à l'interfé-rene de la partie hromatique dans le anal �Intensité� et les amplitudes maximumsdu lobe prinipal de SHM
LL . Ratio de C en L sur LIHLS L*a*b*méthode DSP_HM 0.1254 0.0066Au premier abord, l'espae IHLS de part sa struture ave un axe ahromatique etun plan hromatique perpendiulaire nous paraissait le plus approprié pour travaillerave l'approhe vetorielle envisagée. C'est pourquoi dans [QABFM10℄, nous n'avonsabordé que l'espae IHLS. Une omparaison d'espaes ouleur en terme de résultatspour la lassi�ation de textures a néanmoins dû être réalisée mais uniquementave l'espae RGB, a�n de montrer qu'une approhe ave séparation de l'intensitéde la partie hromatique était suseptible d'apporter de meilleurs résultats (voirpartie 4.1.2). Dans la ontinuïté de e premier travail, nous avons voulu voir sil'espae ouleur pouvait avoir une in�uene [QAB+℄ et nous avons mis en plaeune expériene permettant d'étudier les interférenes entre les anaux en lien aveles transformations de RGB vers les espaes ouleur. Comme pour l'étude sur lesMGMMs (voir partie 3.3.2), nous avons utilisé les espaes IHLS et L*a*b*. D'autrestransformations d'espaes ouleur pourraient être testées à l'aide de ette expériene.Comme préédemment, il s'agit de générer une sinusoide bruitée (voir éq. 4.12)omme si elle existait dans l'espae ouleur hoisi. Puis, on applique suessivementla transformation de l'espae ouleur vers RGB et la transformation de RGB versl'espae ouleur. L'analyse spetrale par les méthodes de prédition linéaire 2-D ve-torielle omplexe révèle alors des lobes en lien ave les interférenes réées par latransformation. L'observation de SHM

LL ave IHLS (voir Fig. 4.3b) révèle l'existened'un lobe parasite1 loalisé au niveau de la fréquene de la sinusoide hromatiquebeauoup plus important que dans SHM
LL ave L*a*b* (le lobe existe mais n'est pasvisible sur la �gure 4.3a). Les deux transformations font aussi apparaître des lobesparasites au niveau de la fréquene de la sinusoide �intensité� dans SHM

CC mais eux-isont d'amplitudes plus faibles et à peu près égales pour les deux transformations. Cesobservations sont valables quelque soit la méthode utilisée. A�n de mesurer quanti-tativement es interférenes, des rapports d'amplitudes maximums des lobes liés àl'interférene sur elles des lobes prinipaux ont été alulés (Ratio de C en L sur Ldans le tableau 4.1). Le tableau 4.1 donne des valeurs moyennes. Ces valeurs mettentbien en évidene que la transformation de l'espae IHLS rée plus d'interférenes (dela partie hromatique dans le anal �intensité�) que elle de L*a*b*2.Dans les parties suivantes, les modèles de prédition linéaire 2-D vetorielle om-plexe sont exploités a�n de lassi�er des textures ouleur et de segmenter des images1Il faut noter que les spetres d'amplitude apparaîssant �gure 4.3 ont subi une transformationnon linéaire de leurs valeurs ampli�ant la visualisation des bas niveaux par rapport aux hautsniveaux.2Pour avoir l'intégralité de ette étude, voir [Qaz10℄.



74 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALEStexturées ouleur. Dans es parties, le support de prédition a été �xé à (2,2) pourles supports ausaux et un ordre 5 pour le support non-ausal a�n d'avoir des sup-ports de prédition omparables lorsqu'on utilise les supports QP1 et QP2 pour laméthode HM (voir éq. 2.23 et 4.4), le support DPNS (voir éq. 2.24) et le supportnon-ausal (voir éq. 4.5). Ces supports de prédition permettent ii de faire un pre-mier point sur l'approhe proposée en e référant à e qui est lassiquement utilisédans la littérature [PFJ06℄. Une amélioration des méthodes proposées pour les tex-tures ouleur pourrait être réalisée en exploitant les ritères d'information ommeela a été fait pour les textures en niveaux de gris [AO03, AR05℄.4.1.2 Classi�ation de textures ouleur

Fig. 4.5 � Base de textures DS1 issue de la base Vistex (MIT Media Lab).Trois di�érents ensembles de textures ouleur ont été utilisés a�n de tester lavalidité de notre approhe par rapport à d'autres travaux en lassi�ation de textures[PFJ06, MP04℄ :� DS1 : et ensemble ontient 24 textures de taille 512 × 512 (voir �gure 4.5)de la base Vistex3 (MIT Media Lab). Pour haque texture, un ensemble d'ap-prentissage est onstitué de 96 sous-images de taille 32×32 et un ensemble detest de 160 sous-images de taille 32 × 32.� DS2 : et ensemble ontient 54 textures de taille 512 × 512 de la base Vistex.Pour haque texture, un ensemble d'apprentissage est onstitué de 8 sous-images de taille 128 × 128 et un ensemble de test de 8 sous-images de taille
128 × 128.3http ://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture



4.1. PRÉDICTION LINÉAIRE 2-D VECTORIELLE COMPLEXE 75� DS3 : et ensemble ontient 68 textures de taille 746 × 538 de la base Outex[OMP+02℄. Pour haque texture, un ensemble d'apprentissage est onstitué de10 sous-images de taille 128 × 128 et un ensemble de test de 10 sous-imagesde taille 128 × 128.A�n de lassi�er au mieux les textures, la plupart des travaux réents montrentqu'il faut adjoindre des attributs issus de la distribution des ouleurs aux attributspermettant de aratériser la struture spatiale. C'est don e que nous avons faitdans [QAB+℄. Une texture ouleur est ainsi aratérisée par son histogramme desouleurs (attribut �H�), sa DSP assoiée au anal �intensité� (attribut �L�) et sa DSPassoiée au anal �hromatique� (attribut �C�). Ave RGB, les DSP utilisées serontelles obtenues à partir des di�érents anaux rouge, vert et bleu. Il faut ensuitepouvoir mesurer la ressemblane d'une texture par rapport à une autre. A et e�et,nous avons utilisé pour les trois attributs une divergene de Kullbak (voir eq. 3.8).Pour les DSP, ette distane prend la forme partiulière suivante [Bas89b℄ :
Kc (S1,c, S2,c) =

1

2
×
∑

ν1,ν2

∣∣∣∣∣

√
S1,c (ν1, ν2)

S2,c (ν1, ν2)
−
√
S2,c (ν1, ν2)

S1,c (ν1, ν2)

∣∣∣∣∣

2 (4.13)ave c ∈ {LL,CC}, dans le as de l'approhe bi-anal proposée (voir eq. 4.10),et S1 (resp S2) désigne les DSP de la texture 1 (resp. texture 2). Ave RGB, c ∈
{RR,GG,BB} (voir eq. 4.11). Pour réaliser la fusion des di�érentes informationset attribuer à une texture test de lasse inonnue une lasse de texture parmi unensemble de lasses Ωm = {1, · · · , m}, m étant le nombre de lasses de textures, unproduit de probabilités onditionnelles a été utilisé :

ω̂ = arg max
ω∈Ωm

(
∏

k

Pk (ω |xt )

) (4.14)où k ∈ {H,L,C} (k ∈ {H,R,G,B} ave RGB), les probabilités étant obtenues àl'aide des distanes de Kullbak assoiées à haque attribut :
Pk (ω |xt ) =

1
1+dk(xt,xω)∑

j∈Ωm

1
1+dk(xt,xj)

(4.15)
dk (xt, xj) = min

xi∈Xj

dk (xt, xi) désigne ii la distane de Kullbak symétrisée, assoiéeà l'attribut k, de l'éhantillon de test xt à l'éhantillon le plus prohe parmi leséhantillons de l'ensemble d'apprentissage Xj de la lasse de texture j. Il faut noterii que ette méthode de fusion va privilégier la fusion d'attributs qui seront assoiésà des informations indépendantes.Les prinipaux résultats sont résumés dans les tableaux 4.2, 4.3, 4.4 et 4.5. �LC�dans es tableaux signi�e la ombinaison des aratérisations spetrales issues duanal �intensité� et du anal �hromatique� suivant l'équation 4.14. Le tableau 4.2donne une omparaison en terme de bonne lassi�ation sur la base DS1 entre lesdi�érentes méthodes d'estimation spetrale. La méthode DSP_HM permet d'ob-tenir les meilleurs résultats sur les di�érents anaux ainsi qu'en fusionnant les in-formations issues des deux anaux. Ce résultat est retrouvé ave les bases DS2 etDS3. Les tableaux 4.3, 4.4 et 4.5 donnent ensuite les résultats en n'utilisant que la



76 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALESTab. 4.2 � Résultats de lassi�ation sur les 24 textures de la base Vistex (DS1).IHLS L*a*b*L C LC L C LCGMRF 72.47 66.98 87.27 73.83 78.39 91.95NSHP 82.11 83.18 93.33 83.62 88.59 94.64QP HM 87.37 85.76 95.42 87.66 92.06 97.24Tab. 4.3 � Pourentages moyens de bonne lassi�ation sur les bases de texturesDS1, DS2 et DS3 dans les espaes ouleur IHLS et L*a*b* à partir de la méthoded'analyse spetrale DSP_HM ave un support de prédition d'ordre (2,2).L C LCIHLS L*a*b* IHLS L*a*b* IHLS L*a*b*DS1 87,4 87,7 85,8 92,1 95,4 97,2DS2 91,4 90,3 87,5 91,2 97,4 96,5DS3 75,1 79,4 73,2 78,5 84,1 88,0Average 84,6 85,8 82,1 87,3 91,3 93,9Tab. 4.4 � Pourentages moyens de bonne lassi�ation sur les bases de texturesDS1, DS2 et DS3 en utilisant des histogrammes à quanti�ation uniforme sur lestrois axes.
HRGB HIHLS HLabDS1 (Q = 10) 96,4 96,4 91,8DS2 (Q = 16) 99,5 100,0 99,1DS3 (Q = 16) 94,0 94,5 92,2Average 96,6 97,0 94,4Tab. 4.5 � Pourentages moyens de bonne lassi�ation sur les bases de texturesDS1, DS2 et DS3 en fusionnant l'information �ouleur� et l'information �textureouleur�. DS1 DS2 DS3

LCIHLS LCLab LCIHLS LCLab LCIHLS LCLab

HIHLS 98,8 99,3 98,8 99,1 88,9 87,8
HRGB 98,9 99,3 98,6 99,1 88,9 87,2



4.1. PRÉDICTION LINÉAIRE 2-D VECTORIELLE COMPLEXE 77méthode DSP_HM, par souis de simpli�ation dans la présentation des résultats(voir [QAB+℄ pour l'intégralité des résultats). Le tableau 4.3 onerne la ompa-raison entre les espaes ouleur. La di�érene prinipale existe au niveau du anal�hromatique� : les taux de bonne lassi�ation du anal �hromatique� ave L*a*b*dépasse eux obtenus ave IHLS. Il faut noter ii que les taux de lassi�ation ob-tenus sur haque anal R, G ou B sont autour de 81% - 82 % en moyennant sur lestrois bases, la fusion produisant un taux de 86,9% à omparer aux 91,3% ave IHLSet 93,9% ave L*a*b*. Sur DS1, le résultat obtenu en exploitant uniquement uneinformation de type �texture� (sans fusion ave une information issue de la distri-bution ouleur) dépasse e qui a été proposé dans la littérature réemment (97,2%au lieu de 91,2% dans [PFJ06℄). Pour DS2 et DS3, la omparaison est plus déliatedans le sens où les meilleurs résultats présentés dans [MP04℄ sont obtenus ave desdesripteurs di�érents pour haque base de textures. Les résultats sont néanmoinsomparables ave eux que nous avons obtenus. Le tableau 4.4 montre les meilleursrésultats que nous avons obtenus lorsqu'on utilise uniquement l'information issuede la distribution des ouleurs en faisant varier le nombre d'intervalles réguliers surhaque axe (variable Q). Les espaes RGB et IHLS ont permis ette fois-i d'obte-nir les meilleurs résultats e qui est sans doute dû au hoix d'utiliser un déoupagerégulier des di�érents axes, l'espae L*a*b* n'étant pas vraiment adapté à un teldéoupage (voir �gure B.1). Il faut noter qu'un 100% de bonne lassi�ation peutêtre obtenu uniquement en utilisant une information �ouleur� e qui peut éventuel-lement remettre en question le hoix de ette base pour évaluer des desripteurs�texture�. En�n, les résultats du tableau 4.5 montrent que la fusion de l'informa-tion �ouleur� et �texture� améliore les taux de bonne lassi�ation sur la base DS1.Sur DS3, notre approhe en fusion ne semble pas très appropriée. En e�et, plus ondispose d'éhantillons d'apprentissage, mieux seront apprises les probabilités ondi-tionnelles et pour DS3, nous ne disposons que de 10 images pour l'apprentissage(ontre 96 pour DS1).Pour �nir, il serait intéressant de regarder l'évolution des résultats sur DS2 etDS3 lorsqu'on prend des images de tailles 32 × 32 et 64 × 64 ave des ensemblesd'apprentissage et de tests plus importants. Pour L*a*b*, il faudrait pouvoir tra-vailler ave des histogrammes ave des pas irréguliers sur les di�érents axes. Noustravaillons atuellement à étendre aux lois multivariées les travaux présentés ha-pitre 2 partie 2.4. Cette extension théorique devrait trouver un ontexte appliatifave l'amélioration de la desription de la distribution des ouleurs dans l'espaeL*a*b*.



78 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALES4.2 Segmentation d'images texturéesDans les parties 2.3.1 et 4.1.1, des améliorations à la aratérisation de texturesà l'aide de la prédition linéaire 2-D ont été proposées d'une part en introduisantle ritère ϕβmin
et d'autre part en explorant son extension au as vetoriel omplexepour les espaes ouleur psyhovisuels. Pour es deux études, les observations sontsupposées être issues d'une zone stationnaire au sens large. Pour de �grandes� images,ette hypothèse est rarement véri�ée et une hypothèse de stationnarité au sens largepar zone ou par région paraît plus réaliste. Dans de nombreuses appliations enimagerie médial, en imagerie satellitaire, ... il est néessaire de réaliser une étapede partitionnement de l'image avant d'en faire une analyse omplète.

Fig. 4.6 � Images utilisées pour tester la méthode de segmentation proposée (nu-mérotées de 1 à 10 en partant de la gauhe, 1ère ligne puis 2ème ligne).4.2.1 Segmentation supervisée d'images texturées ouleurUn algorithme prohe de elui présenté partie 3.3.1 a été proposé pour segmenterles images texturées ouleur à partir des modèles de prédition 2-D omplexe ve-torielle (partie 4.1), dans un ontexte supervisé 'est à dire que les modèles sont aupréalable appris à partir d'un éhantillon de haque texture de taille 32 × 32. Pourhaque modèle, il est alors possible de aluler la séquene d'erreur de prédition surl'intégralité de l'image. L'obtention du hamp de lasses se fait alors en exploitantes erreurs de prédition :
ŷ = arg max

y∈Ωy

P (e |y )P (y) (4.16)ave P (e |y ) =
∏

s∈∆ P
(
es

∣∣∣θ̂ys

) si on suppose l'indépendane des erreurs de pré-dition les unes par rapport aux autres. La distribution des erreurs de prédition alassiquement été approhée par une loi de Gauss [BL91, AR05℄. Nous avons intro-duit d'autres lois de probabilité a priori pour dérire ette distribution : les MGMM
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λ = 0 et γ = 0 Potts + Region

RGB
L*a*b*Fig. 4.7 � Résultats de segmentation sans régularisation spatiale (olonne λ = 0et γ = 0) et ave régularisation spatiale (olonne �Potts + Region�) pour l'imagetexturée ouleur 3 (voir Fig. 4.6) ave le modèle AR 2-D QP et les MGMM pourapproher la distribution des erreurs de prédition, dans les espaes ouleur RGB(ligne 2) et L*a*b* (ligne 3).(voir partie 3.3.2) et la distribution de Wishart :

p(es|θ) =
|G|ǫ−d−1 exp

(
−1

2
Tr (Σ−1

e G)
)

2ǫ(d/2)πd(d−1)/4 |Σe|ǫ/2
d∏

i=1

Γ

(
1

2
(ǫ+ i− 1)

) (4.17)ave G = JJT une matrie semi-dé�nie positive de taille d × d. Pour onstruire J ,nous avons onsidéré les voisins les plus prohes horizontalement et vertialement :
J = [en−1v

, en−1h
, en, en+1v

, en+1h
] (4.18)ave ǫ = 5, 1h = [1, ∅] et 1v = [∅, 1]. Pour RGB, il vient diretement d = 3,haque veteur d'erreurs de prédition ontenant 3 valeurs réelles. Dans le as desimages bi-anal omplexes (voir eq. 4.8 et 4.9) on obtient des veteurs d'erreurs deprédition ontenant deux valeurs omplexes sahant que la partie imaginaire deelle assoiée au anal �luminane� est pratiquement nulle. Ainsi, nous avons aussi,pour es espaes, des veteurs de taille d = 3 ontenant la partie réelle du anal�luminane� et les parties réelles et imaginaires du anal �hrominane�.Du fait que les distributions des erreurs de prédition assoiées aux di�érenteslasses peuvent être multimodales, les MGMM doivent permettre d'améliorer les
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λ = 0 et γ = 0 Potts + Region

RGB
L*a*b*Fig. 4.8 � Résultats de segmentation sans régularisation spatiale (olonne λ = 0et γ = 0) et ave régularisation spatiale (olonne �Potts + Region�) pour l'imagetexturée ouleur 10 (voir Fig. 4.6) ave le modèle AR 2-D QP et les MGMM pourapproher la distribution des erreurs de prédition, dans les espaes ouleur RGB(ligne 2) et L*a*b* (ligne 3).résultats obtenus ave la loi de Gauss multidimensionnelle. Quant à la loi de Wi-shart, elle doit permettre de rendre plus robuste l'attribution d'une lasse à un siteen prenant en ompte dans la probabilité permettant de lasser un site non pasun veteur d'erreurs de prédition mais plusieurs veteurs d'erreurs de prédition.Les paramètres des di�érentes lois paramétrées sont appris à partir de la séquened'erreur de prédition onnue pour haque texture. Un algorithme EM est utiliséepour estimer les paramètres des MGMM (voir Annexe A).Au niveau du terme de régularisation, il a été rajouté au modèle de Potts (voirpartie 3.3.1) une loi a priori sur la taille des régions onnexes formées dans le hampde lasses permettant de pénaliser les régions de petites tailles [TZ02℄. La distribu-tion de Gibbs assoiée devient :

P (y) ∝ exp (− (Ui,1(y) + Ui,2(y))) (4.19)ave Ui,1(y), l'énergie interne assoiée au modèle de Potts, et Ui,2(y) = γ

(
nR∑
i=1

|Ri|−ϕ

),
Ri, i = 1, · · · , nR, étant les nR régions onnexes du hamp de label, γ ≥ 0 l'hyper-paramètre réglant l'in�uene de ette énergie par rapport aux autres énergies (Pottset terme d'attahe aux données) et ϕ un paramètre d'éhelle.L'évaluation de la méthode a été réalisée sur trois bases d'images texturées ou-leur :



4.2. SEGMENTATION D'IMAGES TEXTURÉES 81� elle proposée dans [IW08℄ ontenant des images de taille 184× 184 (voir Fig.4.6),� 4 images issues de l'artile [KP06℄,� 20 images hautes résolutions prises par les satellite IKONOS et QuikBird avevérité de terrain.Tab. 4.6 � Pourentages moyens d'erreurs de segmentation sans régularisation spa-tiale (λ = 0 et γ = 0) sur les 10 images texturées ouleur.RGB IHLS L*a*b*Single Gauss 12.98 18.41 14.97MGMM 12.47 16.83 13.67Wishart 6.04 8.14 6.35
Tab. 4.7 � Pourentages moyens d'erreurs de segmentation ave régularisation spa-tiale sur les 10 images texturées ouleur.RGB IHLS L*a*b*Single Gauss 1.62 1.85 1.68MGMM 1.41 1.58 1.52Wishart 3.15 3.37 3.09Le tableau 4.6 donne les pourentages moyens d'erreurs de segmentation sur lapremière base d'images lorsqu'on n'utilise pas le terme de régularisation spatiale(λ = γ = 0). Dans e ontexte, il paraît pertinent d'utiliser la distribution deWishart quelque soit l'espae ouleur hoisi. Des exemples d'images segmentées sansrégularisation spatiale sont fournis �gures 4.7 et 4.8.Le tableau 4.7 donne les meilleurs pourentages moyens d'erreurs de segmen-tation ave régularisation spatiale sur la première base d'images : λ roît de 0.1 à5.0 ave γ = 2 et c = 0.9 (valeurs proposées dans [TZ02℄). Les meilleurs résultatssont ette fois-i obtenus à l'aide des MGMM quelque soit l'espae ouleur hoisi.Des exemples d'images segmentées ave régularisation spatiale sont fournis �gures4.7 et 4.8. Dans [Qaz10℄, nous montrons que les résultats les plus stables quelquesoit l'a priori hoisi pour la distribution des erreurs de prédition sont obtenus avel'espae L*a*b*. Néanmoins, il faut noter ii les bons résultats de la méthode desegmentation ave l'espae RGB ontrairement à e qui avait été obtenu pour lalassi�ation. Cei est dû au fait que le modèle de prédition permet d'appréhenderles orrélations entre les di�érents anaux et, quelque soit le modèle paramétriquede distribution utilisé, il s'agit de modèles de probabilité jointe prenant en ompteles dépendanes entre les éléments des veteurs d'erreurs de prédition. Ces résultatssont don plut�t à mettre en relation ave eux présentés dans la partie onernantles MGMM et les espaes ouleur (voir partie 3.3.2).



82 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALESAu sujet des 4 images issues de l'artile [KP06℄, les taux d'erreurs de segmenta-tion ave les espaes RGB et L*a*b* sont de nouveau du même ordre de grandeurlorsqu'on utilise les MGMM. Ils sont d'ailleurs omparables à eux donnés dans[KP06℄ alors qu'il est utilisé onjointement une information �ouleur� et une infor-mation �texture� issue des �ltres de Gabor pour dérire les zones texturées.Pour �nir ette partie, les résultats obtenus sur les images satellites ave l'espaeL*a*b* sont quant à eux nettement meilleurs à eux obtenus ave l'espae RGB[Qaz10℄. De fait, il apparaît que l'espae L*a*b* semble le plus approprié pour laméthode de segmentation d'images texturées ouleur exploitant la prédition linéaire2-D vetorielle omplexe.Une perspetive direte de e travail onsiste à développer une méthode de seg-mentation non-supervisée d'images texturées ouleur en réalisant l'extension versles espaes ouleur de la méthode proposée pour les images texturées en niveaux degris résumée dans la partie suivante.

Sites d’un bloc (8,8)

(cas du support QP4)
Rajout pour le calcul des statistiques

(2,1) QP2 support

(2,1) QP4 support(a) Calul des statistiques. (b) QPs et frontières entre régions.Les QP2 et QP4 sont représentés.Fig. 4.9 � Intérêt de l'usage des quatre supports QP.4.2.2 Segmentation non-supervisée d'images texturées et ri-tères d'informationDans [AR05℄, une ontribution à la segmentation non supervisée d'images tex-turées en niveaux de gris à partir de modèles AR 2-D ausaux a été proposée dansla ontinuité des travaux présentés dans [BL91℄ : les ICs sont utilisés pour estimerle nombre de textures (ou de lasses) dans l'image mais aussi pour optimiser lehoix du modèle pour haque texture, 'est à dire l'estimation de l'ordre de haquesupport (alors qu'il est �xe d'ordre (1,1) dans [BL91℄). De plus, si dans [BL91℄ leritère AIC a uniquement été utilisé, les ritères BIC et ϕβmin
ont été exploités etomparés dans [AR05℄. Pour �nir, une ré�exion, ommenée dans [Ala98℄, autourde l'exploitation des quatre supports QP a�n d'améliorer l'algorithme au niveau des



4.2. SEGMENTATION D'IMAGES TEXTURÉES 83frontières a été �nalisée. En e�et, en segmentation, si on utilise un support de typenon-ausal (voir Fig. 4.1), le alul d'une erreur de prédition pour un site frontièrefera forément intervenir des sites appartenant à plusieurs lasses. Par ontre, si lesupport QP est bien hoisi, il y a moyen d'éviter en grande partie e désagrémentomme l'illustre la �gure 4.9b. Il faut aussi noter que l'usage du seul QP1 d'ordre(1,1) omme dans [BL91℄ engendre d'une part une anisotropie dans les erreurs desegmentation, dûe à la forme du support, et d'autre part l'inapaité de di�érenierau mieux ertaines textures, dûe à une sous-estimation de l'ordre, omme ela a étémontré expérimentalement dans [ABN96℄.L'algorithme de segmentation se divise en deux étapes (omme elui présentédans la partie 3.3.1) : une étape d'estimation des paramètres du modèle puis uneétape d'estimation du hamp de lasses à l'aide d'un modèle de Potts. Dans [AR05℄,un algorithme d'optimisation stohastique a été utilisé pour la deuxième étape : l'al-gorithme du reuit simulé (SA pour Simulated Annealing - voir partie 3.2) onstruità l'aide d'un éhantillonneur de Gibbs (voir [Guy95, RC99℄). L'originalité du travailrésidant prinipalement dans les aspets onernant la modélisation des proessus,e sont eux-i qui sont le plus détaillés dans e doument.Estimation des paramètres du modèleSi on onsidère le support QP, quatre di�érents supports peuvent être dé�nis :voir les équations 2.23 et 4.4 pour les supports QP1 et QP2 et
DQP3

m = {r ∈ Z
2,−m1 ≤ r1 ≤ 0,−m2 ≤ r2 ≤ 0, r 6= (0, 0)}

DQP4
m = {r ∈ Z2, 0 ≤ r1 ≤ m1,−m2 ≤ r2 ≤ 0, r 6= (0, 0)} . (4.20)Ces supports seront don notés DQPp

m , p = 1, . . . , 4, par la suite.Le modèle d'une image omposée de mi textures s'érit : θmi = {θt}t=[[1,mi]]
. Sion suppose que haque texture peut être dérite par un des quatre modèles AR 2-DQPp, p = 1, . . . , 4, le modèle omplet est θt =

{
µt, θtp =

{{
ar,tp

}
r∈DQPp

mtp

, σe,mtp

} ,
p = 1, . . . , 4}. L'aspet non-supervisé de l'algorithme réside essentiellement dans laquestion du hoix de modèle qui s'exprime à deux niveaux : estimer mi dont onsupposera la valeur majorée par Mi et estimer pour haque texture les ordres mtpdes supports QPp, p = 1, · · · , 4, dont l'ordre maximum (Mt,Mt) sera fontion dunombre d'éhantillons assoié à la texture au ours de la proédure d'estimation.D'après [Bro00℄, il est possible de hoisir Mt =

⌈
0.1 ×

√
|∆t|

⌉ ave ∆t l'ensembledes sites attribués à la texture t.Mais revenons sur la 1ère étape d'estimation du modèle. L'image est déoupée enblos arrés (par exemple de taille 8×8 ou 16×16 - voir Fig. 4.10 et 4.11b) supposésêtre indépendants entre eux4. Cet ensemble de blos est noté ∆B = {∆w}w=1,··· ,Ni
,le ardinal de haque blo étant NB et le nombre de blos attribués à la texture t,

Nt ave ∑mi

t=1 Nt = Ni. De e fait, |∆t| = Nt ×NB4Les observations ne sont plus supposées indépendantes les unes des autres. Leur probabilitéonjointe ne peut plus s'érire omme le produit de leurs probabilités omme 'était le as dansle hapitre 3. On les regroupe don par blos dont les variables aléatoires seront supposées in-dépendantes blo par blo, par souis de simpli�ation, e qui va permettre d'érire le ritèred'information (voir [BL91℄ pour la démonstration).



84 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALESLa répartition des lasses de textures sur les blos est supposée suivre une distri-bution multinomiale de paramètres inonnus ρmi = {ρt}t=1,··· ,mi
, ∑mi

t=1 ρt = 1. Suiteà es hypothèses, Bouman & Liu [BL91℄ ont proposé l'ériture de la probabilitéonjointe de x et des ∆t, t = 1, · · · , mi :
P (x,∆1, · · · ,∆mi−1 |θmi , ρmi ) =

mi∏

t=1

exp
(
−fθtp

(x∆t) +Nt log ρt

) (4.21)ave x∆t , l'ensemble des valeurs observées attribuées à la texture t, θtp , un des quatremodèles QP orretement hoisi omme nous le verrons ultérieurement et
fθtp

(x∆t) =
1

2

{
1

σ2
e,mtp

∑

s∈∆t

e2s,mtp
+ |∆t|

(
log
(
σ2

e,mtp

)
+ log (2π)

)}

. (4.22)
es,mtp

est l'erreur de prédition obtenue à partir du support QPp en s. La proba-bilité onjointe de l'équation 4.21 est égale à P (x,∆1, · · · ,∆mi
|θmi , ρmi ) puisque

∆mi
, Nmi

et ρmi
se déduisent respetivement de {∆t}t=1,··· ,mi−1, {Nt}t=1,··· ,mi−1 et

{ρt}t=1,··· ,mi−1.L'estimation MV des paramètres {θmi , ρmi} peut s'obtenir en maximisant etteprobabilité onjointe. Par ontre, omme expliqué préédemment (voir hapitre 2),ette proédure ne permettra pas de hoisir le modèle dans le sens où elle le sur-dimensionnera : mi sera quasiment toujours égal à Mi et les ordres des textureségaux à (Mt,Mt). Pour répondre à e problème de hoix de modèle, Bouman & Liu[BL91℄ ont don proposé un ritère de type AIC. Ce ritère a été généralisé dans[AR05℄ :
IC
(
mi,

{
mtp

}
t=1,··· ,mi,p=1,··· ,4

)
= −2 logP (x,∆1, · · · ,∆mi−1 |θmi , ρmi )+

αIC (N)
(∑mi

t=1

(∣∣θtp

∣∣+ 1
)

+mi − 1
)
. (4.23)

αIC (N) pouvant être la pénalité des ritères AIC, BIC ou ϕβmin
(voir parties 2.2.1,2.2.2 et 2.2.4).L'optimisation de e ritère se fait par minimisation suessive par rapport à

{θmi , ρmi}, à la répartition des mi lasses sur les blos, et à mi, les deux autresgrandeurs restant �xées :� mi et les ∆t, t = 1, · · · , mi, sont �xés ; {θmi , ρmi} peuvent être estimés. L'es-timation MV des paramètres de la distribution multinomiale se fait de la ma-nière suivante : ρMV
t = Nt

Ni
. Les paramètres des modèles QPp, p = 1, · · · , 4,pour des ordres allant jusqu'à (Mt,Mt) sont estimés à l'aide de la méthodede Yule-Walker, 'est à dire à partir de l'estimation des statistiques d'ordre2. Ces statistiques à l'ordre 2 sont alulées réursivement à partir des blosinitiaux [BL91℄. Le alul des statistiques sur les blos initiaux est réalisé enétendant le blo à des sites voisins de manière adaptée pour haque support(voir Fig. 4.9a). Le hoix de l'ordre des modèles est réalisé à l'aide des ritèresAIC, BIC ou ϕβmin

(voir partie 2.3.1).� mi et {θmi , ρmi} sont �xés. Les blos sont répartis entre les textures de lamanière suivante (voir éq. 4.21 et 4.22) :
∆t =

{
∆w, arg min

r=1,··· ,mi,p=1,··· ,4

(
fθrp

(x∆w) − log (ρr)
)

= t

}
. (4.24)



4.2. SEGMENTATION D'IMAGES TEXTURÉES 85� Cette proédure réduit le nombre de textures. A haque itération, la fusion desdeux textures qui produit la plus grande déroissane du ritère d'informationde l'équation 4.23 est réalisée. Si auune fusion ne provoque une déroissanedu ritère, on ne fait rien.RésultatsA partir d'une image de taille 256 × 256 ontenant des textures de synthèse(voir �gure 4.10, les textures de synthèse étant similaires à elles présentées �gure2.3), la segmentation �blo� à l'aide du ritère ϕβmin
a été obtenue (Figure 4.10).Comme les ordres des di�érentes textures, mtp , ainsi que le nombre de textures, mi,étaient onnus, des omparaisons ont pu être réalisées ave les ritères AIC et BIC,au détriment de es ritères (voir tableau 4.8), en terme de biais, b̂, et d'éart-typed'estimation, σ̂ (voir [AR05℄ pour plus de détails sur les formules utilisées).Un autre exemple de segmentation blo est donné �gure 4.11, mais ette fois-ià partir d'une image ontenant des textures naturelles. On remarque, sur la �gure4.11b, qu'une lasse de texture supplémentaire sur les frontières a été obtenue (6lasses détetées). La segmentation �nale après reuit simulé peut donner des ré-sultats du type fournis �gure 4.11, en travaillant ave λ �xé (voir équation 3.25),ou �gure 4.11d en augmentant de manière progressive λ. Ce dernier résultat montrel'élimination de la lasse de texture indésirable sur les frontière de la �gure 4.11b.et possède un pourentage d'erreur de segmentation faible. Pour l'améliorer enore,il faudrait sans doute introduire d'autres termes de régularisation en plus du termeassoié au modèle de Potts et du terme assoié à la taille des régions (voir éq. 4.19)qui n'a pas été utilisé dans ette partie. En e�et, il faudrait pouvoir ontraindre lesfrontières à devenir plus �régulières� mais ette fois-i dans un sens géométrique defaçon à éviter les irrégularités au niveau de la frontière irulaire entrale et de lafrontière linéaire en bas à droite de l'image. Ce genre de onsidérations a motivél'idée de réer des termes d'énergie dont les potentiels d'interation prendrait enompte des informations de type géométrique et topologique.Tab. 4.8 � Comparaison des performanes des di�érents ritères pour l'estimationdu nombre de textures, mi, et des ordres des modèles, mtp lorsqu'on utilise un seulQuart de Plan (1QP) ou lorsqu'on utilise les quatre Quarts de Plan (4QP).1QP 4QPAIC BIC ϕβmin

AIC BIC ϕβmin

m̂i b̂mi
6.5 2.6 1.7 2.4 0.9 0

σ̂mi
1.51 0.52 0.48 0.52 0.32 0

m̂tp b̂mtp
0.16 0 0 0.51 0.01 0

σ̂mtp
0.21 0 0 0.56 0.03 0
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(a) Image ontenant (b) Vérité de terrain pourinq textures de synthèse. le hamp de label.

() Segmentation par blos (d) Estimation du hamp de labelaprès l'étape d'estimation après reuit simulé.du modèle.Fig. 4.10 � Résultats de segmentation ave des textures de synthèse issues de inqmodèles AR 2-D QP d'ordres di�érents.
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(a) Image ontenant (b) Segmentation par blosinq textures de Brodatz. après l'étape d'estimationdu modèle.

() Estimation du hamp de label (d) Estimation du hamp de labelaprès reuit simulé (λ = 1.5). après reuit simulé et en augmentantprogressivement la valeur de λ.Fig. 4.11 � Résultats de segmentation ave inq textures de Brodatz.
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(a) Données TEP (b) Segmentation () Région d'intérêt en blan
(d) Evolution d'un �Grouping-Degrouping Point Proess�Fig. 4.12 � Exemple de région d'intérêt onstituée de plusieurs régions statistique-ment homogènes issues d'une 1ère segmentation exploitant les lois de mélange (voirpartie 3.3.1). Les points (en vert) permettent de séletionner des régions.

4.3 Géométrie et topologie du hamp de régionsLe laboratoire SIC a depuis son origine une équipe orientée �Informatique Graphi-que� dont un des thèmes de reherhe est le développement des artes topologiques(voir partie 4.3.2) en 2-D et en 3-D. Un des intérêts des artes topologiques est d'of-frir un outil struturé d'un point de vue informatique pour manipuler les propriétésgéométriques et topologiques d'un hamp de régions. Ainsi, une des premières ap-pliations onrètes envisagée pour et outil a été la segmentation d'image. Unepremière étude a ainsi été menée ave Guillaume Damiand5 dans le but de proposerdes termes de régularisation aptes à prendre en ompte des informations géomé-triques et topologiques, es travaux pouvant être perçus omme s'insrivant dans laontinuité de eux présentés dans [DMPS95, MW98℄. Dans [BAD+02℄, nous avonsainsi proposé un terme en lien ave la taille des régions prohe de elui apparais-sant dans [TZ02℄ puis un terme permettant de favoriser la linéarité des frontières[DAB03℄. Au début des années 2000, les artes topologiques 2-D présentaient néan-moins un défaut majeur ar elles n'o�raient pas la possibilité de mettre à jour demanière e�ae une arte assoiée à un hamp de régions lorsqu'un site hangeait delabel (il fallait realuler l'intégralité de la arte) e qui ne permettait pas vraimentd'utiliser un éhantillonneur de Gibbs de manière e�ae. Aujourd'hui, es étudesmériteraient d'être reprises dans un ontexte par exemple de segmentation d'imagesouleur texturées (voir partie 4.2.1) puisque la bibliothèque assoiée aux artes to-5alors qu'il était MdC à SIC. Il est atuellement herheur CNRS au LIRIS à Lyon.



4.3. GÉOMÉTRIE ET TOPOLOGIE DU CHAMP DE RÉGIONS 89pologiques possède les fontions permettant de mettre à jour une arte topologiquede manière e�ae en terme de temps de alul.Au ours du travail de thèse de Samuel Burg, nous nous sommes intéressés à lasegmentation 3-D d'images TEP (voir partie 3.3.1). Les segmentations obtenues sontertes onstituées de régions statistiquement homogènes mais une zone d'intérêt estonstituée de plusieurs régions omme le montre les �gures 4.12a, b & . Nous avonsdon reherhé une méthode permettant de séletionner un ensemble de régionssuivant des ritères géométriques et topologiques sahant qu'elle devait aussi o�rirla possibilité de modi�er les régions. Ce deuxième point reste une de nos perspetives.A notre onnaissane, il y a relativement peu de travaux sur le sujet dans unontexte probabiliste. Dans [GMIM95℄, après l'obtention d'une segmentation en ré-gions par Watershed, un modèle de Potts, dont les noeuds du graphe de voisinagesont les régions, modi�é par une pondération prenant en ompte la surfae de ontatentre deux bassins voisins, est exploité a�n de trouver des zones d'intérêt. Wang[Wan98℄ propose une relaxation stohastique sur les omposantes onnexes d'unepartition 2-D. On part d'une sursegmentation. Puis, on simpli�e la représentationdu hamp des régions en réduisant le nombre de labels à 4 suivant le prinipe queles régions onnexes de n'importe quelle partition d'une grille 2-D peut être olo-rée à l'aide de 4 ouleurs sans que jamais deux régions voisines possèdent la mêmeouleur. A partir de là, on peut dé�nir un terme d'énergie interne sur les ompo-santes onnexes qui prend en ompte la longueur des frontières (e qui fait penser aumodèle de Potts). A noter qu'il est aussi introduit un terme d'attahe aux donnéesqui mesure l'éart des niveaux aux frontières de omposantes onnexes voisines. Ilest aussi présenté des outils de minimisation d'une énergie, dé�nissant une distri-bution de Gibbs, à partir de mouvements permettant de modi�er des ensemble desites onnexes en les regroupant à d'autres ensembles ou en les séparant. Il s'agitnéanmoins d'un algorithme d'une grande omplexité qui n'a jamais été étendu à la3-D.Depuis un peu plus de 10 ans, un regain d'intérêt s'est porté sur les proessuspontuels [Str75℄ en imagerie et plus partiulièrement sur les proessus pontuelsmarqués ou proessus objets [BNKvL99, SDZ04, Des04, ODZ07℄ qui permettent demanipuler dans un ontexte probabiliste une marque géométrique autour d'un point.C'est en partie dû au fait que les proessus pontuels o�rent un formalisme d'unegrande souplesse. C'est don e formalisme que nous avons hoisi pour retrouver unensemble de régions (voir �gure 4.12d) en partant du prinipe qu'un point dans unerégion permet de la séletionner, suivant non seulement ses intensités6 mais aussiun ensemble de propriétés géométriques et topologiques. Dans les parties suivantes,le formalisme du proessus pontuel proposé que nous avons baptisé �Grouping-Degrouping Point Proess� (GDPP), la manière de le simuler et les résultats quenous avons obtenus seront présentés (pour plus de détails sur le GDPP voir [ABDA℄).
6dans le futur, ça pourrait être des ouleurs.



90 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALES4.3.1 Le GDPP (Grouping-Degrouping Point Proess)Notions fondamentales en lien ave les proessus pontuelsL'expériene aléatoire assoiée à un proessus pontuel (PP) renvoie à haqueréalisation un ensemble de points non ordonnés (ou on�guration) ω = {ωi}i=1,··· ,n,
n étant le nombre de points, d'un espae χ muni d'une métrique d, omplet etséparable. Par exemple, χ = R3 ou χ est un sous-ensemble ompat de R3. Soit N lf ,la famille de toutes les on�gurations loalement �nies, une on�guration loalement�nie plaçant un nombre �ni de points dans tout borélien A ⊆ χ. Un PP sur χ estune variable aléatoire à valeur dans l'espae mesurable (N lf ,N lf

) où N lf est la pluspetite σ-algèbre (ou tribu) telle que le nombre de points dans tout borélien A ⊆ χ,
N (A), soit une variable aléatoire �nie.Pour dé�nir un PP, il faut lui adjoindre une mesure borélienne, dit �d'intensité�,sur (χ, d), notée ν(.), telle que ν(χ) > 0 et ν(A) < +∞, pour tout borélien A ⊆ χ.Ainsi, les proessus pontuels les plus élémentaires dits de Poisson (les P.P.P.), pourlesquels les points sont indépendants les uns des autres, ont une mesure d'intensitételle que N (A) suit une loi de Poisson d'espérane ν(A) et que les variables aléatoires
N (A1), · · · , N (Ak), assoiées à k boréliens de χ disjoints, sont indépendantes. Si lamesure d'intensité est proportionnelle à la mesure de Lebesgue, ν = λµ, dans le asoù χ = Rp, le P.P.P. est alors homogène et λ est alors l'intensité du proessus7. LeP.P.P. homogène est onsidéré omme le P.P. de référene. Sa mesure de probabilitésurN lf , P (F ), F ∈ N lf , a été dé�nie dans de nombreux travaux omme par exemple[Des04℄. La spéi�ité d'un P.P. par rapport à un autre provient de sa d.d.p. (oudérivée de Radon-Nikodym par rapport à P ). D'une manière générale, la d.d.p. desPP de Gibbs possèdent la forme non-normalisée suivante :

f (ω |θ ) ∝ exp (−U (ω |θ )) . (4.25)Comme pour les hamps de Markov (voir éq. 3.22), U (ω |θ ) est l'énergie dusystème, onstituée d'une somme de potentiels :
U (ω |θ ) = −n log λ+

∑

ωi∈ω

θ(1) (ωi) + · · ·+
∑

{ωi1
,··· ,ωik}∈ω

θ(k) (ωi1 , · · · , ωik) (4.26)ave θ(j) : χj → R, j = 1, · · · , k, les potentiels dont le alul fait intervenir dessous-ensembles de j points et dont les paramètres sont inlus dans l'ensemble deparamètres dé�nissant l'énergie θ.Quand tous les points des sous-ensembles sont voisins suivant la dé�nition derelations de voisinage, le PP est alors un PP de Markov (PPM).La ondition prinipale à véri�er lorsqu'on dé�nit une énergie assoiée à unPP provient de l'intensité onditionnelle de Papangelou f(ω∪{ζ})
f(ω)

= β exp(−(U(ω ∪
{ζ} |θ ) − U(ω |θ )) ave ζ , un point dans χ rajouté à la population ω :

U (ω |θ ) − U (ω ∪ {ζ} |θ ) ≤ log (C) (4.27)ave C > 0. Cette ondition est onnue dans la littérature omme étant assoiée àla propriété de stabilité loale et elle implique que la d.d.p., donnée équation 4.25,sera intégrable par rapport à la mesure de probabilité de référene.7Attention à ne pas onfondre ave le �λ�, paramètre du modèle de Potts dans les partiespréédentes !



4.3. GÉOMÉTRIE ET TOPOLOGIE DU CHAMP DE RÉGIONS 91Les équations 4.26 et 4.27 montrent qu'il est possible de dé�nir une énergie�aeptable� pouvant prendre en ompte diverses propriétés sur des ensembles depoints sans trop de di�ultés. C'est la raison pour laquelle il y a eu de nombreuxtravaux en imagerie réalisés à l'aide des P.P. es dernières années.Comme pour les hamps de Markov8, l'énergie peut être vue omme une sommede deux termes, omposés haun de potentiels :
U (ω |θ ) = Ud (ω |θ ) + Ui (ω |θ ) (4.28)ave Ud (ω |θ ) le terme d'attahe aux données, permettant aux points d'aller sepositionner de manière ohérente par rapport au ontenu de l'image, et Ui (ω |θ )le terme d'énergie interne qui va permettre de régulariser la solution suivant unertain nombre de ontraintes. D'après es dé�nitions, la population partiulière quiminimise l'énergie est une population estimée au sens du MV :

ω̂ML = arg max
N lf

{f (ω |θ )}
= arg min

N lf

[Ud (ω |θ ) + Ui (ω |θ )]
(4.29)La minisation de ette énergie peut être réalisée à l'aide des méthodes MCMCexploitant la simulation du proessus et en partiulier la méthode �RJMCMC� pour�Reversible Jump� MCMC [Gre95℄ (voir partie 4.3.2).Les potentiels qui omposent l'énergie di�èrent d'une appliation à une autre(voir [SDZ04, PDZ05℄ par exemple). Néanmoins, le potentiel assoié à l'intensitédu proessus, −n log λ, apparaît systématiquement dans la dé�nition de l'énergieinterne. En guise d'exemple, le PP de Strauss [Str75℄ qui appartient à la familledes PPM est un PP lassiquement utilisé pour éviter une aggrégation exessive depoints. Il est dé�ni à partir d'un potentiel d'interation d'ordre 2 :

θ(2)
s (ωi, ωj) =

∣∣∣∣
− log γs, si ‖ωi − ωj‖2 < r
0, sinon

(4.30)ave γs ∈ [0, 1] et (i, j) ∈ [[1, n]]2, i 6= j. Si γs = 1, il s'agit d'un PPP homogèned'intensité λ. Quand γs ∈ ]0, 1[, les ouples de points dont la distane est inférieureà r sont pénalisés. Si γs = 0, le PP de Strauss est appelé le �hard ore� PP ettous les ouples de points dont la distane est inférieure à r sont interdits9. γs estl'�hyperparameter� de θ(2)
s . Dans e qui suit, tous les potentiels proposés possèdentau moins un paramètre suseptible de modi�er le poids apporté par le potentiel parrapport aux autres potentiels.Dans la partie suivante, nous présentons les potentiels qui dé�nissent l'énergieassoiée au GDPP.

8et d'autres outils mathématiques en traitement de l'image omme les modèles déformables.9autrement dit : une on�guration ayant un ouple de points dont la distane est inférieure à ra une d.d.p. nulle.



92 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALESDé�nition du GDPPRappelons que notre objetif est de faire de la segmentation 3-D �haut-niveau�dans le sens où nous voulons reonstituer un objet ou une zone d'intérêt dans uneimage dont le support est une grille disrète de dimension p : ∆ ⊂ Zp, p = 3 ii. Onsuppose qu'une première segmentation en L régions a été réalisée :
PS = {R1, · · · , RL} , ∪L

i=1Ri = S, et Ri ∩ Rj = ∅, (i, j) ∈ [[1, L]]2, i 6= j. (4.31)Ainsi, χ sera par la suite un sous-ensemble ompat de Rp englobant ∆ : χ =
∪s∈SB

(
s; 1

2

), B (s; 1
2

)
=
{
x ∈ R

p, ‖x− s‖∞ < 1
2

}, B (s; 1
2

)
∩ B

(
r; 1

2

)
= ∅, (s, r) ∈

S2. PS induit don une partition de χ en L regions. Une région R ∈ PS pourradon être onsidérée omme un ensemble de sites ou un sous-ensemble de χ égal à
∪s∈RB

(
s; 1

2

) et de volume µ (Ri), i = 1, · · · , L. A partir de PS, un nouveau termed'énergie omposé de deux termes, Up = Ud,p +Ui,p peut alors être dé�ni et rajoutéà l'énergie dé�nie équation 4.28 :
U (ω |θ ) = Ud (ω |θ ) + Ud,p (ω |θ ) + Ui,p (ω |θ ) + Ui (ω |θ ) (4.32)

Ud,p dépend bien entendu des données assoiées à une appliation partiulière ; etteénergie sera dé�nie partie 4.3.3. Quelques exemples de potentiels omposant Ui,passoiés au GDPP sont fournis (voir [ABDA℄ pour plus de détails sur les autres).
R1

R2

R1

R2

(d)

R1

R2

(c)

(b)

R1

R2

(a)

Fig. 4.13 � Proessus pontuel de type �Hard ore� à partir d'une relation de voi-sinage sur les regions : les on�gurations (a) ou (b) ont une d.d.p. non nulle ; leson�gurations () ou (b) ont une d.d.p. nulle.Dans une on�guration de points, plusieurs points sont suseptibles d'apparaîtredans une même région (voir Fig. 4.13 & 4.13d). Un potentiel �région� d'interationà l'ordre 2 inspiré de elui utilisé dans le modèle de Strauss peut être utilisé pouréviter qu'il y ait trop de points dans une même région. Ce potentiel s'appuie sur larelation de voisinage entre deux points dans ω = {ω1, · · · , ωn} :
ωi

r∼ωj, si ωi et ωj sont dans la meme region (4.33)ave (i, j) ∈ [[1, n]]2, i 6= j. Il est dé�ni de la manière suivante :
θ(2)

r (ωi, ωj) =

∣∣∣∣
− log γr, si ωi

r∼ωj

0, sinon
(4.34)



4.3. GÉOMÉTRIE ET TOPOLOGIE DU CHAMP DE RÉGIONS 93ave γr ∈ [0, 1]. Si γr = 0, on obtient un proessus pontuel de type �hard ore� surles régions (voir Fig. 4.13) : une on�guration de points ave deux points dans unemême région a une probabilité nulle. Dans e as, il est possible de dire qu'un pointest dans la on�guration ou que la région est dans la on�guration indistintement.
R4

R4

R1

(a)

R3

R2

R1

(b)

R3

R2

Fig. 4.14 � Régions et surfae de ontat : la on�guration (a) peut être préférée àla on�guration (b).

(b)

(a)

R1 Rz

R1

Fig. 4.15 � (a) Distane d'une région à un point et (b) distane d'une région à uneautre région (ou à un ensemble de régions).Dans [ABDA℄, d'autres potentiels ont été dé�nis en lien ave :� la surfae de ontat entre les régions en vue de favoriser la séletion de régionsadjaentes partageant des frontières surfaiques importantes (voir Fig. 4.14)en s'inspirant de [GMIM95℄ ; trois potentiels ont été dé�nis en lien ave ettepropriété,� la loalisation globale des régions soit par rapport à un point soit par rapportà une autre région (voir Fig. 4.15),
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(b)

R1

R2

R1

R2

(a)

R1

R2

Fig. 4.16 � Trou dans une région séletionnée : la on�guration (a) peut être préféréeà la on�guration (b).� le nombre de trous soit en ne prenant ompte que des trous existants à l'in-térieur des régions séletionnées (voir Fig. 4.16 et [MW98℄) soit en prenantompte des trous qui apparaîssent dans les zones reouvertes par les régionsséletionnées (voir Fig. 4.17).A haque potentiel est assoié un hyperparamètre et éventuellement des para-mètres �xant la forme des fontions. En guise d'exemple, les potentiels en lien avel'adjaene des régions sont détaillés (pour les autres potentiels, voir [ABDA℄).Pour ommener, il faut dé�nir l'adjaene des sites de ∆ et des régions de PSainsi que la surfae de ontat entre deux régions Ri et Rj , (i, j) ∈ [[1, L]]2, i 6= j :� deux sites (s, r) ∈ S2 sont adjaents si ‖s− r‖2 = 1.� Ri et Rj sont adjaentes si il existe s ∈ Ri et r ∈ Rj tels que s et r sontadjaents. Figure 4.14, les régions R1 et R2 sont adjaentes.� la surfae de ontat entre deux régions Ri et Rj s'exprime alors :
SRi,Rj

=
∑

s∈Ri

∑

r∈Rj

1(‖s−r‖2=1). (4.35)On pourra alors érire indi�éremment SRi,Rj
ou Sωk,ωl

, (k, l) ∈ [[1, n]]2, si ωk et
ωl sont respetivement dans Ri et Rj . De fait, il est possible de dé�nir une relationd'adjaene entre deux points dans ω = {ω1, · · · , ωn} :
ωi

a∼ωj , si ωi et ωj sont dans des regions adjacentes, (i, j) ∈ [[1, n]]2, i 6= j. (4.36)Dé�nissons maintenant un ensemble de régions onnexes A = {R1, · · · , RNA
}ontenant NA régions : ∀ (Ri, Rj) ∈ A2, ∃(Ri,1, · · ·Ri,n) ∈ An telles que Ri est adja-ente à Ri,1, Ri,n est adjaente à Rj et Ri,k est adjaente à Ri,k+1, k = 1, · · · , n− 1.Ainsi, ωA ⊂ ω sera un groupe de points adjaents si ∀ωi ∈ ωA, ωi ∈ A, ensemble derégions onnexes et il existe au moins un point de ωA dans haque région de A. Deplus, il n'existe pas de point dans ω\ωA adjaent à un point de ωA.
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R3

R4

R3

R4

R1

R2

R1

R2

(a)

R1

R2

(b)Fig. 4.17 � Trou dans un ensemble de régions séletionnées : la on�guration (a)peut être préférée à la on�guration (b).Il est aussi possible de dé�nir un point �isolé�, ωi ∈ ω, à partir du moment où iln'existe pas de points dans ω en relation d'adjaene ave ωi.Le premier potentiel d'interation, nommé �SC1� (SC pour Surfae de Contat),en lien ave l'adjaene a pour objetif de prendre en ompte la surfae de ontatde la région assoiée à un point ave les autres régions assoiées aux autres points.Son alul néessite la prise en ompte d'un groupe de points adjaents ωA ={
ω1, · · · , ω|ωA|

}
⊆ ω assoié à un ensemble de régions A onnexes :

θ
(|ωA|)
SC1

(
ω1, · · · , ω|ωA|

)
= − log γsc

∑
ωi∈ωA

fSC1 (ωi)

avec fSC1 (ωi) =

∣∣∣∣∣∣

1, si κ < TS,L

−1, si (κ > TS,H)

1 − 2 × κ−TS,L

TS,H−TS,L
sinon

, si γr = 0

ou fSC1 (ωi) =

∣∣∣∣∣∣∣

1, si κ < TS,L

1 − 2 × κ−TS,L

TS,H−TS,L
si
(
κ ≥ TS,L et 1 − 2 × κ−TS,L

TS,H−TS,L
≥ 0
)

0 sinon

,

si γr ∈ ]0, 1] (4.37)ave γsc ∈ ]0, 1], κ =
Sωi,ω

Sωi
, Sωi,ω =

∑

Rj∈A,∃ωj∈ωA,ωj∈Rj ,ωj
a∼ωi

SRi,Rj
, la surfae de ontatentre Ri assoiée à ωi et les autres régions assoiées aux points dans ω, et Sωi

lasurfae de la région Ri : Sωi
=
∑

s∈Ri

1(‖s−r‖2=1,r∈(S\Ri)). κ est don la surfae deontat de Ri normalisée par sa surfae. Quand Sωi,ω est faible (resp. élevée) parrapport à Sωi
, la valeur du potentiel est prohe de − log γsc (resp. log γsc si γr = 0)et le point ωi est pénalisé (resp. favorisé si γr = 0).Dans le as où ωi est isolé (par exemple R3 dans la �gure 4.14b), le potentielrenvoie − log γsc e qui pénalise la région assoiée à ωi.



96 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALESRevenons à l'équation 4.37 ar deux as sont envisagés : γr = 0, 'est le proessus�hard ore� sur les régions qui impose un point dans une région ; γr ∈ ]0, 1] quipénalise (ou non si γr = 1) l'existene de plusieurs points dans une région. Ces deuxas doivent être di�éreniés a�n de onstruire un proessus loalement stable (voiréq. 4.27). En e�et, si γr = 0, il est possible de favoriser l'apparition d'un point dansune région (fSC1(ωi) < 0) tout en gardant un proessus loalement stable alors quee n'est pas le as lorsque γr ∈ ]0, 1]. Tous les détails sur l'étude de la stabilité duGDPP sont fournis dans [ABDA℄.
TS,L et TS,H sont des seuils haut et bas sur les surfaes de ontat normalisées,

κ. Nous donnerons les valeurs hoisies pour es seuils dans la partie 4.3.3.Une autre façon de gérer les adjaenes entre les régions, et les régions isolées,onsiste à dé�nir un potentiel d'ordre 2, nommé �SC2�, prenant en ompte les sur-faes de ontat entre deux points adjaents [GMIM95℄ et un potentiel d'ordre 1,nommé �IR� pour �Isolated Region�, pénalisant les point isolés. Voii omment lepremier a été dé�ni :
θ

(2)
SC2 (ωi, ωj) =

∣∣∣∣
− log γsc2 × fSC2 (ωi, ωj) , si ωi

a∼ωj

0, sinon

avec fSC2 (ωi, ωj) =

∣∣∣∣∣∣

1, si η < TS,L

−1, si η > TS,H

1 − 2 × η−TS,L

TS,H−TS,L
sinon

, si γr = 0

ou fSC2 (ωi, ωj) =

∣∣∣∣∣∣∣

1, si η < TS,L

1 − 2 × η−TS,L

TS,H−TS,L
si
(
η ≥ TS,L et 1 − 2 × η−TS,L

TS,H−TS,L
≥ 0
)

0 sinon

,

si γr ∈ ]0, 1] (4.38)ave γsc2 ∈ ]0, 1] et η =
2×Sωi,ωj

Sωi+Sωj
, la surfae de ontat entre Ri et Rj normalisée parla moyenne des surfaes des deux régions. Comme le potentiel SC1 (voir éq. 4.37),le potentiel SC2 favorisera l'intégration de points dans la population qui tombentdans des régions qui ont d'importantes surfaes de ontat si γr = 0 et deux régionsadjaentes seront pénalisées si elles partagent une faible surfae de ontat pourtoute valeur de γr dans ]0, 1[.Par ontre, ontrairement au potentiel SC1, le potentiel SC2 n'agit pas sur lespoints isolés omme le point dans la région R3 de la �gure 4.14b. De e fait, pourpénaliser les points isolés, il est possible de dé�nir le potentiel IR d'ordre 1 :

θ
(1)
IR (ωi) =

∣∣∣∣
− log γir, si ¬(∃ωj ∈ ω, ωj 6= ωi, ωi

a∼ωj)
0, sinon

(4.39)ave γir ∈ ]0, 1].



4.3. GÉOMÉTRIE ET TOPOLOGIE DU CHAMP DE RÉGIONS 974.3.2 Simulation du GDPPLes mouvements de naissane et de mortDans la plupart des travaux réents sur les proessus pontuels en imagerie,les populations de points sont simulés grâe à un algorithme RJMCMC proposéà l'origine dans un ontexte de séletion de modèle [Gre95, ADD01℄. L'algorithmeRJMCMC permet la génération d'éhantillons pour des lois de probabilité dé�nissur des unions d'espaes disjoints de dimensions di�érentes e qui est intéressantpour la simulation des proessus pontuels.L'algorithme RJMCMC est un éhantillonneur de type �Metropolis Hastings�dont la loi de proposition est un mélange de lois de proposition appelés lassiquement�mouvements� qui peuvent dépendre de l'état de la haîne de Markov, ω dans notreas. A haque itération, un mouvement �mo� est hoisi aléatoirement et amènela haîne dans l'état ω′ ave la probabilité Qmo(ω, dω
′). Le rapport de Green dumouvement mo peut alors être formalisé :

Rmo =
P (dω′)Qmo(ω

′, dω)

P (dω)Qmo(ω, dω′)
(4.40)ave P (.) la loi de probabilité que l'on herhe à simuler. Le mouvement mo hoisilorsque l'état de la haîne de Markov est ω′ doit permettre de sauter depuis l'espaede réalisation de ω′ vers l'espae de réalisation de ω et orrespond don au mou-vement inverse du mouvement mo quand l'état est ω. Le nouvel état ω′ est alorsaepté ave la probabilité αmo(ω, ω

′) = min {1, Rmo}, omme ave la dynamique deMetropolis-Hasting lassique (voir partie 3.2.1).Pour pouvoir sauter d'un état vers un autre état qui appartiennent à des espaesde dimensions di�érentes, il est souvent néessaire de prendre en omplément desvariables aléatoires absolument ontinues a�n de mettre en relation dans la loi deproposition des espaes de même dimension. Soit U un veteur de variables aléatoiresabsolument ontinues dont la dimension ajoutée à elle de l'espae de ω donneelle de ω′. On suppose alors que ω′ peut être obtenu de ω à partir d'une fontiondéterministe inversible : ϕmo(ω, u), u étant une réalisation de U .La simulation des proessus pontuels exploite lassiquement deux types de mou-vements qui produisent des hangements de dimensions au niveau de l'espae d'état :les mouvements de naissane et de mort. Le mouvement de naissane onsiste à ajou-ter un point à la population et son mouvement inverse est le mouvement de mort quionsiste à supprimer un point. Quand l'état est ω, l'espae d'état est Ωn, l'espae deson�gurations à n points. Dans le as d'une naissane (resp. d'une mort), l'espaed'état de la haîne de Markov saute dans Ωn+1 ave la probabilité Pb,n = Pb, n ≥ 0(resp. Ωn−1 ave la probabilité Pd,n = Pd, n > 0, Pd,0 = 0). De e fait, le mouvementde mort ne néessite pas la simulation d'une variable aléatoire absolument ontinuemais juste de hoisir suivant une loi uniforme le point à supprimer.Comme le mouvement de naissane onsiste à ajouter un point ζ à la on�gura-tion ω, la position de ζ est tirée aléatoirement et l'état proposé est alors ω′ = ω∪{ζ}.Le mouvement de naissane est ainsi onstruit à l'aide du veteur aléatoire U dontla réalisation est un point de oordonnées : u = [u1, · · ·up]
T ∈ χ = R

p. u est tirésuivant une loi uniforme et p(u) = µ(χ)−1, ave µ(χ) la mesure de Lebesgue de χ.De e fait, ϕb(ω, u) = ω′ = {ω′
1 = ω1, · · · , ω′

n = ωn, ζ = u}. Le Jaobien de ette



98 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALEStransformation est alors ∣∣∣∂ϕb(ω,u)
∂(ω,u)

∣∣∣ = 1.Pour le mouvement inverse, le mouvement de mort, un point est hoisi dans
ω′ ∈ Ωn+1 ave une probabilité uniforme égale à (n + 1)−1. Le rapport de Greenprend alors la forme suivante pour le mouvement de naissane [Gre95℄ :

Rb =
f(ω ∪ {ζ})

f(ω)

Pd × (n+ 1)−1

Pb × µ(χ)−1

∣∣∣∣
∂ϕb(ω, u)

∂(ω, u)

∣∣∣∣ =
f(ω′)

f(ω)

Pd × µ(χ)

Pb × (n+ 1)
(4.41)qui est aisément alulable ave un ordinateur puisque le rapport des probabili-tés non-normalisées fait disparaître la onstante de normalisation qui n'est pas ellefailement alulable. Le rapport de Green pour le mouvement de mort est :

Rd =
f(ω′ = ω\ {ζ})

f(ω)

Pb × n

Pd × µ(χ)
(4.42)ave ζ un point hoisi aléatoirement à l'aide d'une loi uniforme sur les n points de

ω. Les mouvements proposés dans la littérature ne modi�ant par la dimension del'espae d'état de la on�guration de points sont onstruits suivant la dynamique deMetropolis-Hastings lassique [SDZ04, Des04℄.Les mouvements en lien ave l'adjaene des régionsNous avons dé�ni deux mouvements en lien ave l'adjaene des régions, l'ob-jetif étant d'aélérer l'inorporation de régions possédant d'importantes surfaesde ontat ou l'élimination de régions isolées qui ne seraient pas souhaitées. Cesmouvements sont : la naissane et la mort d'un point isolé et la naissane et la mortd'un point adjaent.Pour la naissane d'un point isolé, un point ζ qui n'est pas en relation d'adjaeneave les points de la on�guration ourante ω doit être proposé. Pour le mouvementinverse, la mort d'un point isolé, un point isolé dans ω doit être proposé pour lasuppression. Soit nω,i, le nombre de points isolés dans ω et nω,a = n − nω,i, lenombre de points dans ω qui ne sont pas isolés.Pour érire les taux d'aeptation de es mouvement, il faut aussi dé�nir Kω,
Kω,i et Kω,a soit respetivement l'ensemble des régions assoiées aux points dansla on�guration ourante, l'ensemble des régions �isolées� de ω (si un point ζ étaitdans une de es régions, il serait isolé dans la on�guration ω ∪ {ζ}) et l'ensembledes régions �adjaentes� à ω (si un point ζ était dans une de es régions, il seraitadjaent à au moins un point de la on�guration ω ∪ {ζ}) :

Kω = ∪n
i=1Ri,

Kω,a = ∪j∈JA
Rj , JA =

{
j ∈ [[1, L]], ∃ωi ∈ ω, ∀ζ ∈ Rj , ζ /∈ ω, ωi

a∼ ζ
}

Kω,i = K\ {Kω ∪Kω,a}
(4.43)A partir de es dé�nitions, le taux d'aeptation pour la naissane d'un pointisolé est, Pb,i et Pd,i étant respetivement les probabilités assoiées au mouvementde naissane et au mouvement de mort d'un point isolé :

Rb,i =
f(ω ∪ {ζ})

f(ω)

ν(Kω,i)

nω,i + 1

Pd,i

Pb,i
(4.44)



4.3. GÉOMÉTRIE ET TOPOLOGIE DU CHAMP DE RÉGIONS 99et le taux d'aeptation pour la mort d'un point isolé :
Rd,i =

f(ω\ {ζ})
f(ω)

nω,i

ν(Kω\{ζ},i)

Pb,i

Pd,i

(4.45)Pour la naissane d'un point en relation d'adjaene, on aura, Pb,a et Pd,a étantrespetivement les probabilités assoiées au mouvement de naissane et au mouve-ment de mort d'un point en relation d'adjaene :
Rb,a =

f(ω ∪ {ζ})
f(ω)

ν(Kω,a)

nω∪{ζ},a

Pd,a

Pb,a
(4.46)et le taux d'aeptation de la mort d'un point en relation d'adjaene :

Rd,a =
f(ω\ {ζ})
f(ω)

nω,a

ν(Kω\{ζ},a)

Pb,a

Pd,a

(4.47)Présentons maintenant rapidement la struture informatique qui a permis l'implan-tation du GDPP qui néessite le alul d'informations géométriques et topologiquessur un ensemble de régions, qui plus est 3-D dans le as qui nous a intéressé.Implantation à l'aide des artes topologiquesA�n de retrouver de manière e�ae les relations d'adjaene entre les régionsou de aluler le nombre de trous dans un ensemble de régions, il faut utiliser unereprésentation de l'image adaptée.Un des modèles topologiques les plus onnus est le graphe d'adjaene des ré-gions (RAG pour �Region Adjaeny Graph�). Un RAG représente la partition enrégions d'une image sous la forme d'un graphe : haque noeud est une région et lesliaisons sont les relations d'adjaene entre les régions. Cependant, le RAG présentequelques inonvénients. Entre autres, il ne permet pas de dérire toute l'informa-tion topologique omme, par exemple, les relations d'adjaene multiples entre lesrégions. Ainsi, d'autres modèles topologiques ont été proposés a�n de ombler leslaunes des RAG omme les artes topologiques [Dam08℄.La arte topologique est un outil générique pour les appliations en traitementd'image. Elle o�re aussi bien une représentation omplète d'un hamp de régionsque des opérations pour onstruire ou modi�er une partition. A et e�et, elle déritle nombre minimum de ellules à la frontière des régions qui permet de reonsti-tuer toute l'information. La géométrie des ellules est mémorisée dans une matrie�intervoxelle� qui stoke tous les éléments intervoxels appartenant aux ellules desfrontières. Les relations d'inlusion entre les régions sont quant à elles représentéespar un arbre des régions.La �gure 4.18 montre un exemple de arte topologique simple : (a) hamp derégion 3-D image ontenant trois régions ; (b) modèle topologique qui représente lapartition de l'image ; () éléments intervoxels représentant la géométrie des ellulesaux frontières des régions (ellules apparaîssant dans (b)) ; (d) arbre d'inlusion desrégions (la région r0 englobe toute l'image).Nous avons utilisé les artes topologiques 3-D pour représenter les hamps de ré-gions initiaux (voir partie 3.3.1). La représentation de la géométrie des régions nousa permis de aluler toutes les informations géométriques en lien ave la taille, la
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a b  dFig. 4.18 � Exemple de arte topologique : la arte topologique du hamp de régions�a� est omposée du triplet (b, , d).forme et la loalisation des régions. La représentation topologique a permis de retrou-ver toute l'information d'adjaene entre les régions y ompris les multi-adjaenes.L'arbre d'inlusion a permis la gestion des trous dans les régions. Le alul dessurfaes de ontat a néessité la omposition de plusieurs type d'information (géo-métrique et topologique).Dans la partie suivante, des résultats de simulation sont fournis.4.3.3 RésultatsSimulations sans terme d'attahe aux donnéesLe GDPP a été testé sur un ensemble d'environ 3000 régions 3-D obtenu d'unepremière sur-segmentation d'un volume TEP ontenant 103823 voxels (voir Fig.4.24a et 4.24b).A�n de véri�er que les potentiels proposés dans [ABDA℄ fontionnent orrete-ment, nous avons simulé di�érentes populations en utilisant 100000 itérations del'algorithme RJMCM, di�érentes valeurs des hyperparamètres, et une équiprobabi-lité entre les mouvements de naissane et de mort. Comme dans [SDZ04℄, di�érentesévolutions de statistiques du modèle ont été traées ; es statistiques ont été aluléesen utilisant des éhantillons pris toutes les 100 itérations de manière à réduire lesorrélations entre les éhantillons. En simulation, nous avons pour l'instant travailléuniquement ave le GDPP on�guré en proessus �hard ore� sur les régions (γr = 0- voir eq. 4.34).La �gure 4.19 montre l'évolution des moyennes umulées pour le nombre totalde points (a), le nombre de points isolés (b) et du nombre de points en relationd'adjaene dans la population (). Quand λ (paramètre d'intensité en terme denombre de points dans le proessus - voir partie 4.3.1) augmente de 0.01 à 0.02,le nombre total de points augmente de manière ohérente. Quand le nombre depoints augmente, le nombre de points isolés possible diminue. Ainsi, les moyennesumulées des points en relation d'adjaene augmentent plus que elles des pointsisolés lorsque λ augemente.La �gure 4.20 dérit l'in�uene du potentiel SC1 (voir partie 4.3.1). A λ �xé,quand − log γsc augmente, le nombre de points isolés diminue (voir Fig. 4.20a) tandisque le nombre de points en relations d'adjaene augmente (voir Fig. 4.20b) ainsique la surfae de ontat totale des régions assoiées aux points dans la population(voir Fig. 4.20).



4.3. GÉOMÉTRIE ET TOPOLOGIE DU CHAMP DE RÉGIONS 101De la même manière, les �gures 4.21 et 4.22 montrent respetivement l'in�uenedu 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 groupesde points adjaents (voir Fig. 4.17 et [ABDA℄). Quand − log γir (resp. − log γhp,l'hyperparamètre du potentiel HP) augmente à λ �xé, le nombre de points isolés(resp. le nombre total de trous) diminue (voir Fig. 4.21a) alors que le nombre depoints en relation d'adjaene augmente (see Fig. 4.21b).Pour toutes es simulation, la forme des ourbes montrent bien la stabilité duproessus et les statistiques obtenues sont globalement ohérentes ave les pénalitésque nous avons voulues imposer.Segmentations 3-D de TEP érébrale IIPour pouvoir réaliser la segmentation des volumes TEP à partir des �sur-segmen-tations� (voir Figures 4.24a et b ainsi que la partie 3.3.1), il faut dé�nir le termed'attahe aux données qui sera ii assoié à la partition Ud,p (ω |θ ) =
∑

i=1,··· ,n
θ

(1)
RD(ωi)(voir éq. 4.32), ave RD pour �Region Data�. Nous n'avons pas enore utilisé onjoin-tement Ud,p (ω |θ ) ave Ud (ω |θ ), e dernier étant le terme d'attahe aux donnéeslassiquement alulé à l'aide d'une marque géométrique autour de haque pointdans ω, omme dans [SDZ04, Des04℄.La �gure 4.24a montre une petite sphère à l'intérieur du erveau englobant unezone tumorale. Dans un tel volume, l'objetif prinipal est d'obtenir la zone néroséede la tumeur (dite �Npt�) et la zone ative de la tumeur (dite �Apt� ou neoplasie).La zone Npt possède en général des niveaux d'intensité faibles en omparaison desniveaux d'intensité de la néoplasie. Un potentiel RD relativement basique exploitantles niveaux moyens des régions assoiées aux points, Iωi

a été proposé :
θ

(1)
RD (ωi) =

∣∣∣∣∣∣∣∣

− log γrd, si Iωi
< TRD,L ou Iωi

> TRD,H

− log γrd ×
(
1 − 2

Iωi−TRD,L

TRD,M−TRD,L

)
si TRD,L ≤ Iωi

< TRD,M

− log γrd ×
(
2

Iωi
−TRD,M

TRD,H−TRD,M
− 1
)

si TRD,M ≤ Iωi
≤ TRD,H

(4.48)ave γrd ∈ ]0, 1]. Ce potentiel pénalise les niveaux qui ne sont pas dans l'intervalleompris entre TRD,L et TRD,H .A�n de montrer l'in�uene de e potentiel, nous avons simulé, de la même ma-nière qu'à la partie préédente, deux populations ave même λ mais en utilisantdeux valeurs di�érentes de − log γrd : 0 et 3. La �gure 4.23 dérit l'évolution dela moyenne des intensités des régions séletionnées par la population en utilisant
TRD,L = 500, TRD,M = 1500, TRD,H = 3500 (voir eq. 4.48). Ave de telles valeurs, lepotentiel RD pénalise les fortes intensités omme il est possible de le onstater surles ourbes : l'intensité moyenne �nale ave − log γrd = 3 est inférieure à l'intensitémoyenne �nale ave − log γrd = 0, ette dernière étant à peu près égale à l'intensitémoyenne des voxels dans le volume.Pour obtenir une population suivant le ritère du MV, nous avons utilisé unreuit simulé [GG84, Des04℄ omme dans la partie 3.2. Dans le ontexte partiulierdes PP, la température a�ete tous les potentiels sauf elui qui onerne l'intensité



102 CHAPITRE 4. DESCRIPTION DE STRUCTURES SPATIALES(en terme de nombre de points) du PP (voir partie 4.3.1) :
fT (ω |θ ) ∝ λn exp

(
−U−λ (ω |θ )

T

)
. (4.49)ave U−λ (ω |θ ) l'énergie en ayant �ter le potentiel lié à l'intensité du PP. En faisantdéroître lentement la température jusqu'à zéro (ou presque), la réalisation de lahaîne de Markov du SA va onverger vers une population qui maximise la d.d.p.non-normalisée du proessus. Malheureusement, il est très di�ile de régler la dé-roissane de température sans onnaître la onstante de normalisation de la d.d.p..Néanmoins, il est possible de réaliser des shémas de déroissane de températurepermettant d'obtenir des résultats �stables�.Samuel Burg étant médein, il a pu traer une vérité de terrain sur les zonesNpT (voir Fig. 4.24) et ApT (voir Fig. 4.24e) à partir de laquelle, il a été possiblede aluler l'erreur globale de la méthode en omptant le nombre de voxels mallassi�és, le nombre de voxels appartenant à une ROI mal lassi�és (NF pour �NotFind�) et le nombre de voxels n'appartenant pas à une ROI mais lassés omme tel(FF pour �False Find�).Tout d'abord, nous avons herhé à trouver les régions assoiées à la nérose (zoneNpT). Le reuit simulé a été on�guré de la manière suivante : température initialeégale à 0.5 ; température �nale égale à 0.1 ; la température déroit de manière expo-nentielle sur 100000 itérations10. Dans l'énergie interne du GDPP, nous avons utiliséun potentiel en lien ave la loalisation par rapport au entre de la sphère [ABDA℄,ave pour hyperparamètre γl, et le potentiel SC1 (voir éq. 4.37). A�n d'étudier lesin�uenes des deux potentiels et de trouver les valeurs des hyperparamètres les plusadaptées, nous les avons faits varier (− log γl de 0 à 0.045 et − log γsc de 0 à 2.5) touten gardant les autres paramètres du proessus �xes : Pb = 0, 3, Pd = 0, 3, Pb,a = 0, 2,

Pd,a = 0, 2, β = 0.3, − log γrd = 3, TRD,L = 500, TRD,M = 1500, TRD,H = 3500,
TS,L = 0.08 et TS,H = 0.4. Des valeurs d'erreurs moyennes ont pu être obtenues enrelançant plusieurs fois le reuit simulé pour haque on�guration de paramètres.Ainsi, nous avons pu onstater que si la pénalisation en lien ave la loalisationétait trop importante (γl �élevé�), les régions éloignées du entre n'étaient plus sé-letionnées e qui augmentait le nombre de voxels NF. Par ontre, lorsque − log γscaugmentait, trop de régions étaient inluses par le biais des surfaes de ontat en-gendrant un grand nombre de voxels FF. Le meilleur résultat a été obtenu pour
− log γsc = 2 et − log γl = 0.016 observable sur la �gure 4.24d.Des résultats similaires ont pu être observés lors de la reherhe de la néoplasieen utilisant ette fois-i une pénalisation de la loalisation par rapport à la zone denérose obtenues préédemment (voir Fig. 4.24d). Les valeurs de seuils du potentielRD ont été ajustées pour pénaliser les faibles intensités : TRD,L = 2000, TRD,M =
5500 et TRD,H = 1012. Le plus faible taux d'erreur a été obtenu pour − log γsc =
1, 4 et − log γl = 0.034 (voir Fig. 4.24f). Sur e dernier résultat, il est possibled'observer le défaut prinipal de la méthode : les régions originales issues de la sur-segmentation peuvent ne pas être adaptée à la reherhe de la ROI. Ainsi, nousavons en perspetive de pouvoir retravailler les régions de la partition initiale. De10Sur un monoproesseur type Intel à 3.00GHz, le temps de alul est autour de 4 minutes, sion n'utilise pas le potentiel HP sur les trous dans les groupes de régions adjaentes e qui est leas dans ette partie.



4.3. GÉOMÉTRIE ET TOPOLOGIE DU CHAMP DE RÉGIONS 103plus, nous aimerions aussi introduire une estimation des di�érents hyperparamètresdu modèle.Pour �nir, la �gure 4.25 montre l'évolution de l'erreur globale, des voxels NFet des voxels FF au ours des itérations du réuit simulé. Au début des itérationsde nombreuses régions sont testées à ause d'une faible pénalisation engendrantdes forts taux d'erreurs. La déroissane de la température fait que l'in�uene despotentiels hoisis sera de plus en plus importante et omme le reuit simulé a étérelativement bien réglé, à la �n des itérations les taux d'erreurs deviennent faibleset stables.
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()Fig. 4.19 � Statistiques des points en modi�ant le paramètre d'intensité λ. L'axe desabsisses représente le nombre d'itérations (×102). L'axe des ordonnées donne l'évo-lution des moyennes umulées des statistiques suivantes du GDPP : (a) le nombrede points dans la population, (b) le nombre de points isolés dans la population et() le nombre de points en relation d'adjaene dans la population.
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()Fig. 4.20 � Statistiques des points en utilisant le potentiel �SC1� (pour Surfae deContat). L'axe des absisses représente le nombre d'itérations (×102). L'axe desordonnées donne l'évolution des moyennes umulées des statistiques suivantes duGDPP : (a) Le nombre de points isolés dans la population, (b) Le nombre de pointsen relation d'adjaene dans la population et () la surfae de ontat totale desrégions assoiées aux points dans la population.
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(b)Fig. 4.21 � Statistiques des points en utilisant le potentiel IR (pour �Isolated Re-gion�). L'axe des absisses représente le nombre d'itérations (×102). L'axe des ordon-nées donne l'évolution des moyennes umulées des statistiques suivantes du GDPP :(a) le nombre de points isolés dans la population et (b) le nombre de points enrelation d'adjaene ave d'autres points dans la population.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)Fig. 4.24 � Résultats de segmentation 3-D sur des volumes TEP. (a) Données origi-nales. (b) Sur-segmentation fournissant l'ensemble des régions 3-D. () ROI dessinéepar le médein pour la zone nérosée (NpT). (d) Régions séletionnées pour NpT.(e) ROI dessinée par le médein pour la zone ative (ApT). (f) Régions séletionnéespour ApT.
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IterationFig. 4.25 � Evolution de di�érentes statistiques durant le reuit simulé : erreurglobale (Err), nombre de voxels appartenant à la ROI qui ne sont pas trouvés (NF)et nombre de voxels n'appartenant pas à la ROI mais identi�és omme tel (FF).
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Chapitre 5Bilan et perspetivesDans e doument de synthèse qui présente des reherhes menées sur une périodede douze années, il n'en �gure toutefois pas l'intégralité omme l'étude en ours surl'analyse et le �ltrage des signaux d'impédanemétrie ardiaque (ICG) ou les étudesmenées sur la aratérisation des textures insensible aux hangements d'orientationet d'éhelle. Il s'agit pourtant de projets faisant appel à des outils théoriques fortsintéressants tels que les algorithmes adaptatifs (LMS pour �Least-Mean-Square� ouRLS �Reursive Least-Squares�), que j'avais eu l'oasion d'aborder durant monDotorat, ou la transformée de Fourier généralisée en l'ourrene sur le groupe dessimilitudes (translations, rotations et hangements d'éhelle). Il faut bien faire deshoix ...Comme elui d'avoir présenté les reherhes menées sous l'angle de la modélisa-tion : séletion de modèles, modèles de distributions de proessus i.i.d. et modèlespour dérire des strutures spatiales. D'autres hoix auraient pu être faits ommepartir de la aratérisation des textures. En e�et, durant mon Dotorat, ayant abordéles textures en niveaux de gris, il était possible de développer tous les thèmes queje n'avais pas pu alors aborder : il faut pouvoir hoisir un support de préditiondon aller vers les outils de séletion de modèles ; de la texture en niveaux de grisétendre les travaux à la texture ouleur ; les premiers résultats de segmentationd'images texturées qui apparaissent dans la thèse montrent des imperfetions quel'on veut pouvoir résoudre en prenant en ompte des informations géométriques ettopologiques sur les régions ; de la aratérisation de textures, on peut avoir envied'étendre ses travaux vers la aratérisation des signaux1, des volumes, ...Un autre angle d'approhe aurait pu être l'estimation : ritères d'informationpour estimer l'ordre d'un modèle, algorithmes itératifs omme l'EM ou l'ICM, al-gorithmes d'optimisation stohastiques ave les méthodes MCMC (dynamiques deMetropolis-Hastings et Metropolis-Hastings-Green, éhantillonneur de Gibbs), algo-rithmes adaptatifs, ...Pour faire ourt, les résultats prinipaux apparaissant dans e doument peuventse résumer en quelques lignes :� la mise en évidene de la pertinene du ritère d'information ϕβ qui o�re lapossibilité d'être �réglé� par apprentissage de β et ela quelque soit le problèmede séletion de modèles pour lequel il est possible d'érire un ritère d'informa-1Je n'ai d'ailleurs pas présenté une étude ommenée sur les sons, et plus partiulièrement euxproduits par les orgues, qui sont des proessus non-stationnaires. 111



112 CHAPITRE 5. BILAN ET PERSPECTIVEStion, possibilité qui a été illustrée dans divers ontextes appliatifs (supportsde prédition linéaire et dimension du modèle utilisé pour les inétiques de
V̇ O2).� Une méthode d'estimation d'histogrammes pour dérire de manière non-paramé-trique la distribution d'éhantillons et son utilisation en reonnaissane de loissupervisée dans un ontexte de anaux de transmission.� Une méthode dite �omparative desendante� permettant de trouver la meilleureombinaison des paramètres pour dérire les données étudiées sans avoir à tes-ter toutes les ombinaisons, illustrée sur l'obtention de supports de préditionlinéaire 1-D et 2-D.� La mise en plae de stratégies de hoix de modèles par rapport à des ontextesvariés omme l'imagerie TEP et les lois de mélange de Gauss et de Poisson oules espaes ouleur et les lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles.� L'exploration des modèles de prédition linéaire vetorielle omplexe sur lesimages représentées dans des espaes ouleur séparant l'intensité lumineusede la partie hromatique et l'usage qui peut en être fait en aratérisation detextures a�n de les lassi�er ou de segmenter les images texturées ouleur.� Des apports en segmentation d'images texturées : optimisation d'une méthodede segmentation non-supervisée d'images texturées en niveaux de gris ; unenouvelle méthode supervisée de segmentation d'images texturées ouleur ex-ploitant les espaes ouleur psyhovisuels et les erreurs de prédition linéairevetorielle omplexe.� Une méthode de segmentation 3-D �haut-niveau� exploitant le formalisme desproessus pontuels qui permet de prendre en ompte des informations géo-métriques et topologiques sur le hamp des régions introduites dans l'énergiede Gibbs du proessus.� L'illustration des méthodes MCMC dans des ontextes divers omme l'estima-tion de paramètres, l'obtention de segmentations ou la simulation de proessus.Peut-être que j'oublie ertains points importants ii ('est le danger de e genrede résumés). Je voudrais néanmoins insister sur l'importane de la démarhe devalidation statistique des méthodes proposées en partant de données simulées (ounon), dont on onnait la vérité de terrain (ou pas) et qui inlue la omparaison auxméthodes existantes en terme de performanes. Il s'agit souvent d'une étape de lareherhe remplie d'éueils2 mais qui reste inontournable dans de nombreux as. Jerois que dans la plupart des travaux présentés dans e rapport, un souis partiuliera été apporté à ette validation.Quant aux perspetives, un ertain nombre d'entre elles sont indiquées au �l despages de e doument. Les reherhes les plus fondamentales sont sans doute ellesqui présentent un intérêt le plus large par rapport à la ommunauté du traitement dusignal et des images ar pouvant s'intégrer dans de nombreux ontextes appliatifs.Ainsi, la méthode de séletion d'un histogramme à pas variable optimal suivantles ICs a été développée dans un ontexte de loi univariée. Son extension au asdes lois multivariées pourrait présenter un grand intérêt pour l'imagerie ouleur ou2voire très pénible ou déstabilisante quand on n'arrive pas à �dépasser� les résultats des autresméthodes réentes. Vu les dérives atuelles du système d'évaluation de la reherhe qui se veut deplus en plus �numérique�, des méthodes très prometteuses pourraient d'ailleurs être abandonnéestrop rapidement ar jugées pas assez �rentables� dans l'immédiat en terme de publiations.



113multianale par exemple.Nous sommes aussi en train de travailler sur la séletion du meilleur ensembled'attributs pour dérire une forme, à l'aide de la méthode omparative desendanteprésentée dans le hapitre 2, que e soit dans un ontexte de desription paramétriqueou non-paramétrique des distributions des attributs. De nombreuses appliationsnéessitant la reonnaissane d'une forme, d'une texture d'un objet, d'un son ... ensignal et en image pourraient être optimisées grâe à ette méthode.Un autre thème porteur onsiste à développer des modèles présentant une partiedéterministe et une partie aléatoire omme la déomposition de Wold en analysespetrale. Dans e ontexte, nous réalisons atuellement une amélioration de la des-ription des textures ouleur proposée hapitre 4 ave pour objetif la synthèse detextures ouleur et une aratérisation robuste à l'orientation et aux hangementsd'éhelle. De manière générale, j'aimerais explorer le ouplage des approhes partransformées ave l'approhe par modélisation stohastique.Pour la segmentation des images, qui orrespond à un thème plus �appliqué�, mavolonté serait de réaliser une méthode travaillant en plusieurs étapes. La premièreétape devrait permettre de séparer �rapidement� les zones texturées des zones non-texturées, des pistes existent aujourd'hui ave des outils omme les quaternions.La deuxième étape devrait permettre d'a�ner la segmentation des deux zones avedes algorithmes appropriés. En�n, une étape de regroupement/transformation derégions pourrait permettre de faire émerger les éléments onstituant l'image (oule volume ou la video) étudiée. Bien entendu, là où ela semblerait néessaire, desinformations en lien ave la géométrie et la topologie des régions pourraient êtreintégrées faisant le lien ave des préoupations d'autres ommunautés omme elledes herheurs en informatique graphique. Dans e ontexte, il faudrait pouvoirproposer des méthodes d'estimation de tous les paramètres ou hyperparamètresapparaissant dans les modèles envisagés.Au niveau appliatif, le traitement et l'analyse des signaux et des images pourle biomédial est un thème sur lequel j'ai beauoup appréié travailler. Mon souhaitserait de ontinuer à travailler dans e domaine sahant que de nombreux autresdomaines appliqués sont suseptibles de m'intéresser omme l'analyse des sons et desvidéos ouleur, les problèmes inverses, la synthèse de proessus n-D ou la résolutionde problèmes en lien ave les systèmes de téléommuniation (odage, ompression,...).Pour �nir, les perpetives o�ertent par l'approhe exploitant la modélisationstohastique sont vraiment très larges de par les potentialités qu'elle possède pourdévelopper de nouveaux modèles, de nouvelles méthodes d'estimation grâe entreautres à l'optimisation stohastique ou des méthode de simulation pouvant s'adapterà une très grande variété de proessus.
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Annexe AAlgorithmes EM et SEMIl est présenté dans ette annexe les di�érentes implantations des algorithmes EMet SEM utilisés dans le hapitre 3 pour les lois de mélange gaussiennes, de Poissonet gaussiennes multidimensionnelles. L'algorithme SEM dans sa version SEMmeanest d'abord présenté ar il est utilisé en étape d'initialisation dans le as multidi-mensionnel. Pour une présentation plus omplète de es algorithmes, voir [M�98℄.A.1 Algorithme SEMA.1.1 Loi de mélange gaussienDans le as de la loi de mélange gaussienne, xs ∈ R et les densités s'érivent
f(xs |θr ) = 1√

2πσ2
r

exp
(

(xs−µr)2

2σ2
r

). Le modèle paramétré s'érit θm = {πr, θr}r∈[[1,m]]ave θr = {µr, σ
2
r}, la moyenne et la variane. Au ours de l'étape d'initialisation, lesprobabilités onditionnelles d'appartenane de xs à une omposante (notées Pr(xs))sont initialisées suivant une loi uniforme.

• Initialisation : i = 1. m = M .
Pr,1 (xs) = 1

m
pour r = 1, · · · , m et s = 1, · · · , N .

• Faire
◮ Etape S : une partition Pi = (P1,i, · · · ,Pm,i) de ∆ est réalisée en attribuant àhaque site s un des omposants du mélange par tirage aléatoire suivant une loimultinomiale de paramètres (Pr,i (xs) , r = 1, · · · , m).
◮ Etape M : estimation au sens du MV des paramètres de la loi de mélange : πr,i =

|Pr,i|
N

, µr,i = 1
|Pr,i|

∑
s∈Pr,i

xs, r = 1, · · · , m, et σ2
r,i = 1

|Pr,i|

∑
s∈Pr,i

(xs − µr,i)
2.

◮ S'il existe r ∈ [[1, m]] tel que πr,i < T , alors i = 1, m = m − 1, suppression de laomposante r par attribution aléatoire de haque site appartenant à la omposante
r à une des omposantes restantes de la loi de mélange, suivant une loi uniforme.Une nouvelle partition P1 est alors obtenue. Retour à l'Etape M.

◮ Etape E (Estimation des probabilités onditionnelles) :
Pr,i+1 (xs) =

πr,if(xs|θr,i )
m∑

l=1

πl,if(xs|θl,i )
, r = 1, · · · , m et s = 1, · · · , N .

◮ Si (i > iburn) ommener à aluler le modèle moyen, θ̂m.
◮ i = i + 1.

• Jusqu'à e que θ̂m onverge.La onvergene de θ̂m est testée à l'aide de la divergene de Kullbak [Bas88℄ qui117



118 ANNEXE A. ALGORITHMES EM ET SEMs'érit dans le as de deux lois gaussiennes N1 {µ1, σ
2
1} et N2 {µ2, σ

2
2} :

DK (N1,N2) =
1

2

(
(µ1 − µ2)

2

(
1

σ2
1

+
1

σ2
2

)
+
σ2

1

σ2
2

+
σ2

2

σ2
1

− 2

)
. (A.1)A.1.2 Loi de mélange de PoissonDans le as d'une loi de mélange de Poisson, xs ∈ N, P (xs |θr ) = exp {−µr} µxs

r

xs!
etle modèle paramétré s'érit θm = {πr, θr}r∈[[1,m]] ave θr = {µr}, l'intensité moyennede la omposante r. L'algorithme SEM a la même struture que pour le as gaussien.Par ontre, l'initialisation a été implémentée de la manière suivante : i = 1.

m = M . πr,0 = 1
m
. µr,0 = xmin + r−1

m
(xmax − xmin), r = 1, · · · , m, xmin et xmax,les valeurs minimum et maximum des intensités. L'étape suivant l'initialisation estl'étape E.La divergene de Kullbak entre deux lois de Poisson P1 {µ1} and P2 {µ2} s'érit :

DK (P1,P2) = log

(
µ1

µ2

)
(µ1 − µ2) . (A.2)A.2 Algorithme EM pour MGMMLes observations sont maintenant des veteurs xs ∈ Rp et les densités s'érivent :

f(xs |θr ) = (2π)−p/2√
det(Σr)

exp
[
− (xs−mr)TΣ−1

r (xs−mr)
2

]. Une MGMM a pour modèle para-métré θm = {πr, θr}r∈[[1,m]] ave θr = {mr,Σr}, le veteur moyen et la matrie deovariane de la omposante r.Pour initialiser l'algorithme EM, nous avons utilisé l'algorithme SEMmean avepeu d'itérations et en prenant un seuil T = 0 (voir Annexe A.1 mais en étendantaux as multivarié). Le modèle initial obtenu est noté θm,0 = {πr,0, θr,0}r∈[[1,m]]. Puis,les deux étapes de l'algorithme EM s'érivent de la manière suivante, en partant de
i = 0 :� Etape E : Pour s ∈ ∆ et r ∈ [[1, m]], faire le alul de la probabilité de xsonditionnellement à la omposante r du mélange à l'itération i :

Pr,i+1(xs) =
πr,i+1f(xs|θr,i )

m∑
l=1

πl,i+1f(xs|θl,i )
.� M-step : Maximisation de la vraisemblane onnaissant Pr,i+1(xs), s ∈ ∆ et

r ∈ [[1, m]] :
αr,i+1 = 1

N
δr,i+1, δr,i+1 =

N∑
s=1

Pr,i+1(xs), mr,i+1 = 1
δr,i+1

N∑
s=1

Pr,i+1(xs)xs et
Σr,i+1 = 1

δr,i+1

N∑
s=1

Pr,i+1(xs) (xs − mr,i+1) (xs −mr,i+1)
T. i = i+ 1.L'objetif de l'étude (voir partie 3.3.2) était de pouvoir implémenter et algo-rithme ave un nombre de omposantes pouvant aller jusqu'à 40 sur des imagesouleurs et don des données entières. L'algorithme EM ne garantit pas que la ma-trie de variane restera inversible au ours des itérations. Il su�t de prendre unexemple simple : si une omposante ne ontient que des sites assoiés à une mêmevaleur entière ou une même ouleur, la matrie de variane alulée sera nulle. Pour



A.2. ALGORITHME EM POUR MGMM 119palier à e problème, nous avons voulu éviter des valeurs nulles sur la diagonale de lamatrie. On suppose que haque plan ouleur est assoié à un pas de quanti�ation
q dé�nissant l'éart minimum entre deux valeurs. Pour haque plan, une varianeminimale peut être dé�nie en supposant que les réalisations sortant de l'intervalle
[µ− q, µ+ q] sont rares e qui peut s'érire : P (|Xs − µ|〈 q) < 0.95. Pour q = 1,
σL = 0.2603.Dans l'étude menée sur les MGMM, q = 1 pour les trois espaes ouleur utilisés.Les valeurs minimums des varianes sur la diagonale de la matrie ont été limitéesen valeur inférieure à σL.Pour arrêter les itérations, la règle d'arrêt suivante a été utilisée : tant que
log
(

f(x|θm,i+1 )

f(x|θm,i )

)
> 0.00001 refaire l'étape E.
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Annexe BTrois espaes ouleur
B.1 Espae ouleur RGB

(a) RGB (b) L*a*b*Fig. B.1 � Espaes ouleur RGB et L*a*b*L'espae ouleur RGB (voir Fig. B.1) est un espae à trois dimensions assoiéesaux trois ouleurs primaires. Les trois veteurs de base sont : r = [1, 0, 0]T , g =
[0, 1, 0]T et b = [0, 0, 1]T . Une ouleur est dé�nie par un veteur c = [R,G,B]T ∈
[0, 1]3. RGB n'est pas un espae ouleur uniforme d'un point de vue pereptuel.B.2 Espae ouleur CIEL*a*b*B.2.1 De�nitionL'espae ouleur L*a*b* (voir Fig. B.1) est un espae ouleur uniforme d'un pointde vue pereptuel. Il exploite une approhe de type HVS (Hue / Value / Saturation)proposée par la �Commision Internationale de l'Elairage (CIE)�. La transformation121



122 ANNEXE B. TROIS ESPACES COULEURde RGB vers L*a*b* s'érit :



X
Y
Z



 =




0.618 0.177 0.205
0.299 0.587 0.114

0 0.056 0.944








R
G
B



 , (B.1)
L∗ = 116 ×

(
Y

YW

) 1
3 − 16 for Y

YW
> 0.008856,

L∗ = 903.3 × Y
YW

for Y
YW

≤ 0.008856,

a∗ = 500 ×
(
f
(

X
XW

)
− f

(
Y

YW

))
,

b∗ = 200 ×
(
f
(

Y
YW

)
− f

(
Z

ZW

))ave
f(u) = u

1
3 pour u > 0.008856,

f(u) = 7.787 × u+ 16
116

pour u ≤ 0.008856

(B.2)
et XW , YW et ZW sont les valeurs CIE XYZ du blan de référene. Dans les étudesréalisées, le blan de référene n'est pas onnu pour les di�érentes images ouleurutilisées. Il a été pris les valeurs de XYZ obtenues en prenant R = 1, G = 1 et
B = 1.B.2.2 Distane �psyhovisuelle�Depuis 1976, la CIE reommande deux espaes ouleur uniformes d'un point devue pereptuel : l'espae CIE L*a*b* et l'espae CIE L*u*v*. Ces deux espaesreprésentent l'information ouleur d'une manière similaire : un axe pour l'intensitélumineuse (L*) et les deux autres pour la partie hromatique. La première distaneentre ouleurs à avoir été reommandée par la CIE est la distane CIE∆E76 :

∆E76 (x1,x2) =
√

(∆L2 + ∆a2 + ∆b2) (B.3)ave x1 = [L∗
1, a

∗
1, b

∗
1]

T , x2 = [L∗
2, a

∗
2, b

∗
2]

T , ∆L = L∗
1−L∗

2, ∆a = a∗1−a∗2 et ∆b = b∗1−b∗2.En 1994, la CIE reommande l'utilisation d'une nouvelle distane à partir destravaux de Berns [BAR+91, ABSL89℄ :
∆E94 (x1,x2) =

√(
∆L

KLSL

)2

+

(
∆C

KCSC

)2

+

(
∆H

KHSH

)2 (B.4)ave C =
√
a∗2 + b∗2 et ∆C = C1 − C2. ∆H =

√
∆a2 + ∆b2 − ∆C2. Pour les artsgraphiques, SL = 1, SC = 1 + 0.045 ×C1, SH = 1 + 0.015 × C1, KL = 1, KC = 1 et

KH = 1.La dernière proposition de la CIE exploite les travaux de Luo et al. [LCR01,SWD05℄ :
∆E2000 (x1,x2) =

√(
∆L

SL

)2

+

(
∆C ′

SC

)2

+

(
∆H ′

SH

)2

+RT

(
∆C ′

SC
× ∆H ′

SH

)2 (B.5)ave



B.3. ESPACE COULEUR IHLS 123� a∗ est réajusté en a′ de manière à orriger la dé�nition de la saturation C en
C ′ et de la teinte h en h′ :
a′ = (1 +G)a∗, C ′ =

√
a′2 + b∗2 et

h′ =

∣∣∣∣
arctan (b∗/a′) if arctan (b∗/a′) ≥ 0
arctan (b∗/a′) + 360◦ if arctan (b∗/a′) < 0ave G = 0.5

(
1 −

√
C

7

C
7
+257

) où C = C1+C2

2
est la moyenne de C.� Dé�nition des éarts de saturation et de teinte entre deux ouleurs : ∆C ′ =

C ′
1 − C ′

2, ∆h′ =

∣∣∣∣∣∣

h′2 − h′1 if |h′2 − h′1| ≤ 180◦

h′2 − h′1 + 360◦ if |h′2 − h′1| > 180◦, h′2 ≤ h′1
h′2 − h′1 − 360◦ if |h′2 − h′1| > 180◦, h′2 > h′1

,et ∆H ′ = 2 sin ∆h′

2
×
√
C ′

1C
′
2� Autres onstantes de pondération : SL = 1 + 0.015(L−50)

2√
20+(L−50)

2
, L =

L∗
1+L∗

2

2
,

SC = 1 + 0.045C ′, C ′ =
C′

1+C′
2

2
,

H̄ ′ =

∣∣∣∣
(h′1 + h′2 + 360◦) /2 if |h′2 − h′1| > 180◦

(h′1 + h′2) /2 if |h′2 − h′1| ≤ 180◦

SH = 1+0.015C ′T , T = 1−0.17 cos(H ′−30◦)+0.24 cos(2H ′)+0.32 cos(3H ′+

6◦)−0.20 cos(4H ′−63◦), RT = −2RC sin(2∆θ), ∆θ = 30 exp

{
−
[

(H′−275◦)
25

]2}et RC =

√
C′7

C′7+257
.

B.3 Espae ouleur IHLS

Fig. B.2 � IHLS Color spaesUn espae ouleur de type HLS (Hue, Luminane, Saturation) a été utilisé àtitre de omparaison ave les espaes RGB et L*a*b*. L'espae IHLS (pour �Im-proved HLS olour spae�) [HS02℄ a été hoisi de par ses bonnes propriétés pourdérire la saturation. La transformation depuis RGB vers IHLS possède une étape



124 ANNEXE B. TROIS ESPACES COULEURintermédiaire qui est une transformation linéaire du veteur RGB :
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 =
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√
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 . (B.6)
Y représente l'intensité lumineuse. La teinte (H) et la saturation (S) sont aluléesà partir de C1, C2 et la �hroma� C =

√
C2

1 + C2
2 (C1 et C2 ontiennent toutel'information hromatique) :

H =

∣∣∣∣∣∣

non dé�nie si C = 0
arccos

(
C1

C

) si C 6= 0 et C2 ≤ 0
360◦ − arccos

(
C1

C

) si C 6= 0 et C2 > 0
(B.7)

S =
2C sin (120◦ −H∗)√

3
(B.8)ave H∗ = H − k × 60◦, k ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5}, de façon à e que 0◦ ≤ H∗ ≤ 60◦.La transformation inverse s'opère de la manière suivante :

C =
√

3S
2C sin(120◦−H∗)

C1 = C cos(H)
C2 = −C sin(H)

(B.9)et 
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1 0.7875 0.3714
1 −0.2125 −0.2059
1 −0.2125 0.9488
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Annexe CCurriulum vitae
C.1 Etat ivilOlivier AlataAge : 40 ans, né le 05 février 1970 à Oullins (69)Nationalité : françaiseSituation familiale : PACS, 2 enfantsAdresses :Personnelle : Professionnelle :83, rue des 4 roues86000 POITIERS.Tél. : 05 49 39 41 28 XLIM-SIC (Signal, Image, Communiation), UMRCNRS 6172, Université de PoitiersBât. SP2MI - Téléport 2 - Bvd M. & P. Curie.B.P. 30179 - 86962 Futurosope Chasseneuil Cedex -FRANCETél. : 05 49 49 66 24 - Fax : 05 49 49 65 70Emails : olivier.alata�univ-poitiers.fr, alata�si.univ-poitiers.frC.2 Formation et titres universitairesNov. 1993 �Janv. 1998 Dotorat de l'Université de Bordeaux I.Spéialité : Automatique. Mention : Très Honorable.Titre : Caratérisation de textures par oe�ients de ré�exion2-D - Appliation en lassi�ation et segmentation.Interruption d'un an (S. du ontingent).De. 1995 �De. 1996 Sienti�que du ontingent à la Soiété Européenne dePropulsion (SEP - St. Médard en Jalles (33)).1992 - 1993 DEA de l'Université de Bordeaux I et de l'Eole NationaleSupérieure en Eletronique et Radioéletriité de Bordeaux(ENSERB).Spéialité : Automatique, option traitement du signal et del'image. Mention : Bien1989 - 1992 Dipl�me d'ingénieur en életronique ENSERB,option de 3ème année : Tehnologie de l'Image et de laCommuniation. 125



126 ANNEXE C. CURRICULUM VITAEC.3 Parours ProfessionnelC.3.1 Fontions atuelles et laboratoire d'a�etationMaître de Conférenes à l'Université de Poitiers, UFR Sienes Fondamentales etAppliquées, poste MCF 0514, setion 61, enseignant au département EEA (Ele-tronique, Eletrotehnique et Automatique), herheur au laboratoire XLIM-SIC(Signal, Image, Communiation), UMR CNRS 6172, Université de Poitiers.C.3.2 Préédente fontionDe septembre 1997 à août 1998 : ATER à l'Eole Nationale Supérieure des SienesAppliquées et Tehnologies (ENSSAT - Lannion (22)).C.4 EnseignementsAu ours de mes 12 années en tant que Maître de Conférenes à l'UFR SFA (sept.1998 - juin 2010), département EEA, j'ai eu l'oasion de partiiper à plusieurs�lières :� Génie physiologique et informatique (Gphy - niveaux Ba+3 à Ba+5) et pluspartiulière son option � signal, image, informatique graphique � ou � image-rie �, depuis 1999. Cette �lière a été un IUP de 2000 à 2004.� Les �lières du département EEA :
◦ jusqu'en juin 2004 : Liene EEA, maîtrise EEA et DEA T3IA (Traitementde l'Information : Informatique, Images, Automatique).
◦ de sept. 2004 à juin 2008 : Liene TIS Parours � EEAS � et � Réseaux �(en ommun ave le département informatique) ; Master STIC Parours F3I(en ommun ave le département informatique) et RCA.
◦ de sept. 2008 à juin 2010 : Liene ISTI (Informatique, sienes et tehnolo-gies de l'ingénieur) Parours � EEAS � et � Médias numériques � (en ommunave le département informatique) ; Master IT (Informatique, Téléommu-niation) Parours TMR (Téléommuniation, Multimédia, Réseaux)� Génie des systèmes industriels (GSI). IUP jusqu'en 2004. J'ai donné des en-seignements niveaux Ba+3 à Ba+5 dans ette �lière jusqu'en 2006-07.� Liene bio 1ère et 2ème années depuis 2005-06.� Master 2 Mathématiques spéialité Modélisation Mathématique et AnalyseStatistique (MMAS) en 2009-10.Dans es di�érentes �lières, j'ai eu a�aire à des pro�ls d'étudiants très variés (de laliene Bio 1ère année au Master 2 MMAS), e qui a été très enrihissant d'un pointde vue pédagogique, et j'ai partiipé à des �lières à orientation plut�t profession-nelle et à orientation plut�t reherhe. Mes enseignements peuvent se résumer de lamanière suivante :� Informatique industrielle :
◦ Systèmes à miroproesseur (jusqu'en 2006-07 ave des répartitions du type6hC, 4hTD, 16hTP) : niveau Ba+3 (LEEA, Liene TIS, GSI) puis Ba+2(Liene TIS). Réalisation d'un doument de ours de 50 pages. Réalisationd'une série de TPs sur miroontr�leur de type 68HC12.
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◦ Systèmes � Temps réel � et outils de spéi�ations (de l'année 2002-03 àl'année 2005-06 : niveau Ba+4 (MEEA) puis Ba+5 (GSI � 10hC, 8hTD,8hTP). Cours présenté sur 130 diapositives.
◦ Commande de systèmes � Tâhes parallèles (depuis 2008-09) : niveau Ba+3(Liene ISTI parours � EEAS � et � Médias numériques � - 18hC, 20hTD,16hTP). Cours présenté sur 300 diapositives. Réalisation d'une série de TPssur Labview ave programmation multitâhe et arte d'aquisition en olla-boration ave Olivier Kihl, moniteur à l'Université de Poitiers.
◦ Programmation en langage C : niveau Ba+3 (GSI � jusqu'en 2004-05).Réalisation d'un ours sur diapositives et de plusieurs TPs.� Traitement du signal et de l'image :
◦ Traitement du signal déterministe : niveau Ba+3 (Gphy depuis 1999-00 �exemple de répartition : 16hC, 10hTD, 16hTP en 2005-06). Réalisation d'undoument de ours de 60 pages puis d'une série de 186 diapositives.
◦ Traitement du signal aléatoire : niveau Ba+4 (MEEA puis Master STIC etIT, Gphy option � imagerie � ave par exemple une intervention de 10hC,8hTD et 8hTP en 2005-06). Réalisation d'un doument de ours de 70 pagespuis d'une série de 217 diapositives. Réalisation d'une série de TPs qui adonné lieu à une publiation (voir [Ala04℄).
◦ Initiation au traitement informatique de l'image : Liene Bio niveau Ba+1et Ba+2 (4hTD, 4hTP).
◦ Traitement de l'image : Master 2 Gphy option � imagerie �. Autour de 10hCpuis projets tutorés pour mettre en appliation des méthodes de segmenta-tion d'images par modèles déformables, fuzzy C-mean, . . .
◦ Modélisation stohastique pour le signal et l'image : DEA T3IA puis Master2 STIC (4hC).
◦ Utilisation des algorithmes stohastiques en image (UE algorithme stohas-tique) : Master 2 MMAS (6hC, 6hTD, 6hTP). Réalisation d'un doumentde ours de 26 pages ave d'une série de diapositives de 50 diapositives.J'ai aussi enadré des projets ou des stages sur des niveaux allant de Ba+3 à Ba+5et réalisé de nombreux sujets de TD.Chaque année, j'ai e�etué de 192 heqTD à 220 heqTD sauf l'année 2007-08 durantlaquelle j'ai eu un CRCT au 2ème semestre.En�n, au ours de es années, j'ai eu l'oasion d'enadrer des ollègues en Dotoratou en poste d'ATER sur des séries de TPs en lien ave ertaines UE que j'ai animées.C.5 Charges administratives� Reponsabilités pédagogiques :
◦ Depuis 2004 : Equipe pédagogique de la �lière Génie physiologique et infor-matique de l'UFR SFA, Université de Poiters. Co-responsable du par-ours � Génie Biomédial � appelé ommunément parours � imagerie �ave Jean-Noël Rimbert (Professeur) et Philippe Blasi (MdC).
◦ 2004 � 2006 : Co-responsable ave Lilian Aveneau (MdC) du parours� Réseaux � de la Liene TIS (Traitement de l'Information et Systèmes)de l'UFR SFA, Université de Poitiers.
◦ Responsabilités d'UE en
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⋆ Systèmes à miroproesseur (LEEA � IUP GSI).
⋆ Commande de systèmes � Tâhes parallèles (Liene ISTI parours � EEAS �et � Médias numériques �).
⋆ Aquisition et traitement (L3 Gphy, option � imagerie �) ontenant deuxenseignements : traitement du signal déterministe et traitement de l'image.
⋆ Analyse et transmission des signaux (M1 Gphy, option imagerie) onte-nant des enseignements en traitement du signal aléatoire, réseaux, om-pression et reonnaissane de forme.� Ations en lien ave la ommuniation :

◦ Gestion de la ommuniation du département EEA (Années 2000-01 et 2001-02) ave Louis Gay, PRAG, ave, entre autres ations, la partiipation à laréalisation d'une plaquette.
◦ Membre de la ommission ommuniation de l'UFR SFA (Années 2002-03 et2003-04).
◦ Partiipation à de nombreuses journées en lien ave la présentation des for-mations.C.6 Ativités " d'animation de la reherhe "� Co-organisateur ave Christian Olivier, Prof. Univ. Poitiers, de la Jour-née � Séletion de modèles � (11/06/09) dans le adre des Journées deProbabilités 2009 qui se sont déroulées à Poitiers du 8 au 12 juin 2009.� Guest Editor ave Christine Fernandez de 2 numéros spéiaux de la re-vue CMB en lien ave les travaux présentés lors du Workshop � BiomedialSignal and Image Proessing �. La publiation de es 2 numéros a nées-sité de mener à terme un proessus de Peer Review pour 16 artiles ave 2releteurs par artile.� Co-organisateur ave Christine Fernandez du Workshop � BiomedialSignal and Image Proessing � dans le adre de la onférene Internatio-nale Cellular & Moleular Biology (CMB) en 2005.� Responsabilités sienti�ques :
◦ Responsabilité de la partie � traitement de signal � dans un projet REI(Reherhe Exploratoire et Innovation) DGA sur l'amélioration dela tehnique d'impédanemétrie pour la mesure du débit ardiaque (�nan-ement d'environ 240 keuros sur 3 ans à partir de �n 2007). Ce projet adonné lieu à une ollaboration ave une entreprise (EMKA Tehnologies) età l'enadrement d'une thèse CIFRE (Olivier Dromer).
◦ Co-Responsable à l'Ation Conertée Initative (ACI) 2007 de l'Uni-versité de Poitiers � Optimisation de la représentation de l'information àpartir d'outils probabilistes : Aspets théoriques et Appliations �. CetteACI était ommune aux laboratoires XLIM-SIC et au LMA (Laboratoire deMathématiques et Appliations) de l'Université de Poitiers.
◦ Dans le adre du Plan Pluri Formation Géométries � Images � Commu-niations (PPF GIC) regroupant les Universités de Limoges, Poitiers, LaRohelle, Orléans et Tours, partiipation à 2 ations : � Codage et me-sure de l'information � (organisation d'une Journée en juin 2008), et � Miseau point d'outils d'analyse d'images en médeine et biologie � (organisation



C.7. ACTIVITÉS D'ENCADREMENT 129d'une Journée en 2008).
◦ Dans le adre du P�le Régional de Reherhe en Image, Données et Systèmes(Fédération PRIDES) : animation du GT � Textures n-D et ouleur � et duGT � Mesure de l'information �.� Commissions de spéialistes :
◦ 1999 � 2001 : Membre suppléant de la ommission de spéialistes 61èmesetion à Poitiers.
◦ 2001 � 2003 : Membre suppléant de la ommission de spéialistes 61èmesetion à Rouen.C.7 Ativités d'enadrementC.7.1 Thèses de DotoratDébut Soutenane Taux d'enadre-ment EtudiantOt. 2007 01/07/2010 50% M. Imtnan QaziNov. 2006 Fin prévueen 2010 50% M. Olivier DromerOt. 2005 Fin prévueen 2010 50% M. Samuel BurgOt. 2005 05/12/2008 33% M. Guilhem CoqOt. 1999 20/12/2002 33% Mlle Azza Ouled-ZaidThèses soutenues (ou prohainement soutenues)M. Imtnan Ul-Haque Qazi, � Luminane-Chrominane linear predition modelsfor olor textures : an appliation to satellite image segmentation �. Thèse de Do-torat de l'Université de Poitiers, soutenue le 01/07/2010.Co-enadrants : C. Fernandez-Maloigne, Prof. Univ. Poitiers, et J.-C. Burie, MdC.Univ. La Rohelle.M. Guilhem Coq, � Utilisation d'approhes probabilistes basées sur des ritèresentropiques pour la reherhe d'informations sur supports multimédia �. Thèse deDotorat de l'Université de Poitiers, soutenue le 05/12/2008.Co-enadrants : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers, et M. Arnaudon, Prof. Univ. Poi-tiers.Mlle Azza Ouled-Zaid, � Amélioration des performanes des systèmes de om-pression JPEG et JPEG2000 �. Thèse de Dotorat de l'Université de Poitiers, sou-tenue le 20/12/2002.Co-enadrants : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers, et F. Marmoiton, MdC Univ. Poi-tiers (atuellement Ingénieur de Reherhe à Clermont-Ferrand).Thèses en oursM. Olivier Dromer, � Développement d'une tehnique ambulatoire de mesuredu débit ardiaque �. Thèse de Dotorat de l'Université de Poitiers, �n prévue en2010.Co-enadrants : C. Fernandez-Maloigne, Prof. Univ. Poitiers, et O. Bernard, MdC.



130 ANNEXE C. CURRICULUM VITAEUniv. Poitiers.M. Samuel Burg. � Segmentation 3D d'images sintigraphiques ave validationsur simulations très réalistes GATE �. Thèse de Dotorat de l'Université de Poi-tiers, �n prévue en 2010.Co-enadrants : E. Andres, Prof. Univ. Poitiers, et P. Blasi, MdC. Univ. Poitiers.Samuel Burg est Pratiien Hospitalier dans le servie de médeine nuléaire de l'h�-pital Bihat.C.7.2 Stages de Master 2ème annéeDébut Soutenane Tauxd'enadrement EtudiantMars 2010 Sept. 2010 33% M. Jin ZhanMars 2007 Sept. 2007 100% M. Laurent VervuerenAvril 2007 Sept. 2007 50% M. Aymen LakdharMars 2006 Sept. 2006 100% M. Williams W. WandaFév. 2003 Juillet 2003 50% M. Ony N. Raza�mandanonaMars 2002 Sept. 2002 50% M. Camille BihoreauFév. 2001 Juillet 2001 50% M. Pasal BourdonAvril 1999 Juillet 1999 50% Mlle Azza Ouled-ZaïdAvril 1999 Sept. 1999 100% M. Sébastien LefèvreAvril 1997 Sept. 1997 50% Mlle Clarisse RamananjarasoaJin Zhan, � Validation d'une méthode entropique d'identi�ation de modèles sta-tistiques �, Master TMR (Teleom, 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 Médeine), Sept. 2007.Aymen Lakdhar, � Optimisation des desripteurs de Fourier-Mellin appliqués auximages et aux densités spetrales des textures �, Rapport de �n d'étude d'IngénieurInformatique, ENSI de Tunis, Sept. 2007.Co-enadrant : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers.Williams Wandji Wanda, � Proessus gaussiens ouleur � appliation à la seg-mentation par modèle de mélange �, Rapport de Master reherhe STIC (Sieneset Tehnologies de l'Information et de la Communiation), Sept. 2006.Ony Niaina Raza�mandanona, � Extration des zones texturées d'une image àl'aide de la arte topologique �, Rapport de DEA T3IA (Traitement de l'Informa-tion : Informatique, Images, Automatique), Université de Poitiers, Juillet 2003.Co-enadrant : Guillaume Damiand, MdC Univ. Poitiers.C. Bihoreau, � Intégration d'informations topologiques sur les régions d'une imagedans une méthode de segmentation markovienne semi-supervisée �, Rapport de DEAT3IA (Traitement de l'Information : Informatique, Images, Automatique), Univer-sité de Poitiers, sept. 2002.Co-enadrant : Guillaume Damiand, MdC Univ. Poitiers.Pasal Bourdon,� Segmentation de régions par approhes stohastiques et alulde artes de frontières �, Rapport de DEA T3IA (Traitement de l'Information :Informatique, Images, Automatique), Université de Poitiers, Juillet 2001.



C.8. REFEREES ET RAPPORTS 131Co-enadrant : Guillaume Damiand, MdC Univ. Poitiers.Azza Ouled-Zaïd, � Codage et ompression d'images �xes par transformées or-thogonales DCT et Ondelettes �, Rapport de DEA Instrumentation et ommandepour les systèmes de vision option Image, Université de Rouen, Juillet 1999.Co-enadrant : C. Olivier, Prof. Univ. Poitiers.Sébastien Lefèvre, � Elaboration et validation d'un outil automatique de segmen-tation et de reonstrution volumique sur imagerie IRM de tumeurs érébrales �,Rapport de DEA Contr�le des systèmes de l'Université de Tehnologie de Com-piègne, sept. 1999.Clarisse Ramananjarasoa, � Analyse et synthèse de textures par la méthode dedéomposition de Wold 2-D �, Rapport de stage DESS de Mathématiques Appliqués(Univ. de Provene, Univ. de Luminy), sept. 1997.Co-enadrant : Mohamed Najim, Prof. Bordeaux.C.8 Referees et rapportsC.8.1 RefereesPartiipations aux omités de leture :� de revues : Pattern Reognition Letters, IEEE PAMI, Tehnique et SieneInformatique.� de onférenes : Taima 07, SITIS 08, SITIS 09, SITIS 10, IEEE ICIT 09,CIARP 10.C.8.2 Rapports� Eriture d'un des deux rapports sur la thèse � Méthodes mathématiques entraitement du signal pour l'estimation spetrale � soutenue le 21/12/2006 parRami Kanhouhe, ayant pour direteur de thèse Abdelatif Seghier, MdC HDR.Ce rapport a été érit sous le ontr�le de Christine Fernandez-Maloigne, Prof.Univ. Poitiers.� Partiipations à des jury de DEA et de Master 2 reherhe en tant que rap-porteur et/ou examinateur.C.9 Ativités internationales� Chargé des relations internationales du laboratoire XLIM-SIC depuis Sep-tembre 2010.� Aueil de herheur étranger :
◦ Ahmed Moussa, Laboratoire des Tehnologies Innovantes de l'ENSA Tan-ger, Enseignant-Cherheur, Maro : séjour de 3 mois à XLIM-SIC �nanépar la région Poitou-Charentes sur le programme d'invitation de herheursétrangers, du 25/04/09 au 25/07/09.� Aueil en stage d'étudiants de nationalités étrangères :
◦ Najd Lamiae (04/01/10 � 04/02/10). Fin d'étude ingénieur. Finanement :INRIA.
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◦ Fatima Ghazi (22/11/08 � 22/12/08). Dotorante, Maro. Finanement :INRIA.
◦ Aymen Lakdhar (Avril 2007 � Sept. 2007). Stage de �n d'étude, Eole d'in-génieur. Tunisie.� Responsable à l'Université de Poitiers d'un aord de oopération (sept. 2009)entre l'UFR SFA de l'Université de Poitiers et l'Eole Nationale des SienesAppliquées (ENSA) Tanger de l'Université Abdelmalek Essaâdi, Maro. Cetaord de oopération fait apparaître des ations ommunes en enseignementet en reherhe sous forme d'éhanges, de o-tutelles de thèses et de montagede formations en o-diplomation.� Montage d'un projet de reherhe Volubilis (Egide Maro) en 2010, intitulé� Développement de Modèles Stohastiques et Statistiques pour les Sienesde la Vie et de la Santé (DEMOD) � dans lequel �gure la proposition dedeux o-tutelles de thèse entre des enseignants-herheurs de Tanger et Rabatet des herheurs et enseignants-herheurs d'XLIM-SIC, Poitiers, de l'IPBC,Poitiers et de l'INRIA Sophia-Antipolis Méditerranée.C.10 Relations ave le monde industriel ou soio-éonomique� EMKA Tehnologies (depuis 2006)Mise au point d'un système ambulatoire de mesure de débit ardiaque par latehnique de l'impédanemétrie. Dans e ontexte, une thèse CIFRE a démarrénovembre 2006 sur le �ltrage des signaux d'impédanemétrie. Ce projet est �nanéà l'aide d'un ontrat DGA REI (Reherhe Exploratoire Innovante).� Institut Français du Pétrole (IFP - �n 2002 à début 2005)L'objetif de notre ollaboration était la réalisation d'un logiiel permettant l'ex-tration automatique des horizons et des failles dans un blo géologique ei en vud'aider les géologues dans leur étude du sous-sol pour la prospetion pétrolière.Un logiiel nommé � GeomDetet � a été développé.� Institut Universitaire de Santé Publique de Poitiers (�n 2003 � �n2006)Cette ollaboration avait pour objetif la réalisation d'un logiiel permettantl'analyse statistique, à l'aide des haînes de Markov, du parours thérapeutiquede patientes atteintes d'un aner du sein.� Advestigo (�n 2003 � début 2006)Après sa thèse, Clarisse Ramananjarasoa (voir partie C.7.2) est allée travaillerhez Advestigo. Notre ollaboration sur la aratérisation de textures s'est pour-suivie dans le but de réaliser une méthode de lassi�ation automatique de tex-tures robuste à l'orientation et à l'éhelle exploitant la déomposition de Wold2-D ainsi qu'une méthode de segmentation d'images texturées.� CHU de Poitiers (période me onernant : début 99 � �n 2001)Le projet avait pour objetif le suivi de tumeurs solides à partir d'IRM érébrales.L'évolution de la prise en harge thérapeutique des tumeurs malignes a permisune amélioration des taux de survie. Néanmoins, l'élaboration de la stratégie thé-rapeutique néessite une évaluation préise du volume et des extensions tumorales



C.11. COLLABORATIONS 133a�n de réaliser un suivi dans le temps. De nombreuses équipes de reherhe enanalyse d'images tentent ainsi de mettre au point des tehniques automatiquesde détetion et de quanti�ation des volumes tumoraux. Les méthodes atuel-lement utilisées, d'analyse et de suivi des ontours des tumeurs sont en généralinsu�santes ar elles ne permettent pas de re�éter les hangements à l'intérieurdes tissus. Aussi, elles sont insu�santes pour la quanti�ation du volume destumeurs érébrales. L'appliation de nouvelles méthodes de segmentation auxdonnées multispetrales IRM devait permettre une meilleure di�éreniation destissus sains et pathologiques et l'élaboration d'outils plus performants pour quan-ti�er les volumes tumoraux et de quali�er leur texture, de façon à les assoier àdes � lasses � d'évolution possible. En e qui onerne les premiers résultats deette étude, il faut se référer aux publiations [C12,C17℄ (voir Annexe D).� Réalisation d'un logiiel pour la SEP (Soiété Européenne de Pro-pulsion) (De. 95 à De. 96 en tant que S. du ontingent)A partir de reherhes menées au sein de l'Equipe Signal et Image de Bordeauxdans laquelle j'ai e�etué mon Dotorat, e logiiel devait permettre de mesurerl'anisotropie de matériaux à partir d'images numériques obtenues par mirosopieéletronique à transmission. L'objetif du projet de reherhe en ollaborationave la SEP était de séparer des ensembles d'images en trois lasses distintes. A�nde répondre à e besoin onret, j'ai appliqué diretement un ensemble d'attributstexturaux issu de mes travaux de thèse ar le problème pouvait se ramener à unproblème de lassi�ation de textures. En guise de omparaison, une méthodeplus � traditionnelle � basée sur l'étude de la Densité Spetrale de Puissane(DSP) des images de matériaux a été aussi expérimentée. Les deux méthodes ontdonné des résultats satisfaisants et ont donné lieu à des publiations [C36,C37℄(Annexe D.4.3).C.11 Collaborations� La ollaboration sienti�que ave Ahmed Moussa, Laboratoire des Tehno-logies Innovantes de l'ENSA Tanger, Maro, débutée en 2008, a donné lieuà :
◦ deux séjours d'étudiants maroains à Poitiers.
◦ la réalisation de publiations ommunes (voir Annexe D) : 2 revues inter-nationale (Pattern Reognition) [R1℄, 1 onférene internationale [C1℄. Enours de soumission : 1 revue internationale (IJCV), 1 onférene interna-tionale (IEEE ICIP), 2 papiers en onférene franophone ave omité deleture (CARI).� Collaborations sienti�ques autour des méthodes de segmentation 2-D et 3-D (voir Chapitre 4) :
◦ Radu Stoia, MdC, Lab. Painlevé, UMR CNRS 8524, Univ. Lille.
◦ Guillaume Damiand, Cherheur CNRS, LIRIS, UMR CNRS 5206, Lyon(aniennement MdC au laboratoire XLIM-SIC).
◦ Eri Andres, Prof., responsable équipe � Informatique Graphique �, Lab.XLIM-SIC, UMR CNRS 6172, Univ. Poitiers.� Collaboration sienti�que autour des méthodes de séletion de modèles (voirChapitre 2) :



134 ANNEXE C. CURRICULUM VITAE
◦ Mar Arnaudon, Prof., Lab. LMA, UMR CNRS 6086, Univ. Poitiers.
◦ Christian Olivier, Prof., Lab. XLIM-SIC, UMR CNRS 6172, Univ. Poitiers.� Collaboration sienti�que sur les signaux physiologiques (voir Chapitre 3) :
◦ Olivier Bernard, MdC, LAPHAP, EA 3813, Univ. Poitiers.� Collaboration sienti�que sur les textures ouleur (voir Chapitre 4) :
◦ Christine Fernandez-Maloigne, Prof., Lab. XLIM-SIC, UMR CNRS 6172,Univ. Poitiers.
◦ Jean-Christophe Burie, MdC, Lab. L3I, EA 2118, Univ. La Rohelle.
◦ N. Vandenbrouke, MdC, Lab. LAGIS, UMR CNRS 8146, Univ. Lille 1 :ériture d'un hapitre sur les desripteurs de texture pour un projet de livresur l'imagerie ouleur aux Editions Hermès.
◦ Une onvention de partenariat a été établie en 2010 ave le laboratoire deMathématiques Informatique et Appliations (LAMIA) de l'Université desAntilles et de la Guyane autour de la segmentation d'images multianalesprises par les satellites IKONOS, QuikBird et Spot. Un papier en onféreneinternationale (ICIP) a été soumis.� Collaboration ave l'Equipe Signal Image, Bordeaux, autour de la thèse deClarisse Ramananjarasoa, � Modélisation paramétrique de proessus stohas-tiques bidimensionnels : étude de la stabilité des proessus autorégressifs bi-dimensionnels et des modèles fondés sur la déomposition de Wold �, thèsesoutenue le 16 otobre 2002.Le travail de thèse de Clarisse se déompose en 2 parties : la première présenteun résultat théorique onernant la stabilité des �ltres numériques 2-D parle biais d'une représentation en treillis du modèle AR 2-D [R8℄ et la seondeonerne l'estimation des paramètres de la déomposition de Wold 2-D d'unhamp aléatoire [C14℄ (voir Annexe D)� Projet Trilion (période me onernant : début 99 � début 2002)Le travail sur le thème du odage � ompression (f. thèse de Azza Ouled-Zaïd) entrait en partie dans le adre d'une ollaboration, appelée TRILION,pour TRansmission d'Images par LIaison IONosphérique, entre le LaboratoireSIC et le Laboratoire Strutures Rayonnantes et Radioommuniations duprofesseur Bertel de l'Université de Rennes I. Celui-i s'oupait de l'aspetTraitement d'Antennes du projet. La partie réalisation industrielle était faitepar la soiété Dassault Eletronique à St Cloud (Haut de Seine).



Annexe DListe des publiations
Revues internationales 10Chapitres de livre 4×2 depuis 1998répartis sur deux livres du Traité IC2, Hermès,traduits ensuite hez ISTE, Wiley.2 Chapitres en ours de réalisation.Numéros de revues en tantqu'éditeur assoié 2Conférenes internationales 26 dont une onférene invitée.Conférenes franophonesave omité de leture 14 dont 4 GRETSI, 1 CORESA, 2 CARI, 2TAIMA.Communiations orales 6 dont 4 journées GDR ISIS, 1 Journée � Séletionde modèles �.Rapports 2
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[R2] I.-U.-H. Qazi, O. Alata, J.-C. Burie, C. Fernandez-Maloigne, "Colour Spetral Analy-sis for Spatial Struture Charaterization of Textures in IHLS Colour Spae". PatternReognition, Vol. 43, n° 3, pp. 663-675, 2010.
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[E1] Alata O., Fernandez-Maloigne C., Cellular andMoleular Biology, Volume 52, Number6 - May 2006 : "Speial issue on Biomedial Signal and Image Proessing - volume1".
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