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RESUME

Dans ce travail, nous nous intéressons a la segmentation d’images basée sur les
Champs Aléatoires de Markov (MRFs) et aux algorithmes évolutionnaires. Dans
une premiere contribution, nous associons le modele de Bak-Sneppen et les MRFs
pour présenter une nouvelle approche de segmentation d’images. En effet, les ni-
veaux de gris des pixels dans 'image sont vus comme des especes situées dans les
neeuds d’une maille du modele de Bak-Sneppen. Pour chaque espece nous asso-
cions une probabilité a-posteriori. L’évolution du systeme est basée sur la sélection
des especes inadéquates pour modification. Apres un certain nombre d’itérations,
le systeme converge vers un état de haute corrélation appelé Self-Organized Cri-
ticality (SOC) correspondant a l’estimation Maximum A-Posteriori (MAP). Dans
une seconde contribution, nous combinons les MRFs, les Systemes Multi-Agents
(MASS) et les Algorithmes Génétiques (GAs) pour définir une nouvelle approche
de segmentation. Dans ce systéme, nous considérons un ensemble d’agents de seg-
mentation structuré autour d’'un agent de coordination dans une architecture de
communication en étoile. Les agents de segmentation sont aptes a segmenter une
image en utilisant Iterated Conditional Modes (ICM), chacun & partir de sa propre
image initiale. Cependant, I’agent de coordination a pour role de diversifier les po-
pulations de départ, en utilisant les opérateurs génétiques. L’intérét de cette tache
est d’offrir aux agents de meilleures positions de départ, ce qui leur permet d’ac-
céder aux bonnes configurations. Dans une troisiéme contribution, nous proposons
une approche distribuée hybride de segmentation, dans laquelle ’agent de coordi-
nation diversifie les images initiales par croisement génétique et mutation suivis
par la recherche locale optimisation extrémale. Un systeme chaotique est introduit
avec succes dans les phases d’initialisation et de mutation afin de tirer profit des
caractéristiques du chaos telles que la propriété d’ergodicité, 1’aspect stochastique
et la dépendance a 1’égard de 'initialisation.

Mots clés: Champs Aléatoires de Markov, Algorithmes Evolution-

naires, Systémes Multi-Agents, Segmentation d’images, Optimisation.



ABSTRACT

In this thesis, we are interested in Markov Random Fields (MRF) model-based
approaches for image segmentation and Evolutionary Algorithms.

In our first approach, we combine Bak-Sneppen model and MRF to present
a new image segmentation method. Image pixels are viewed as lattice species of
Bak-Sneppen model with the a-posteriori probability of local fitness. At each dis-
crete run time, some inadequate species are chosen for a random change in their
fitness values. Furthermore, the change in fitness of each species engenders a fitness
modification in its neighboring species. After a number of iterations, the system
converges to a Maximum A Posteriori (MAP) estimate. In the second approach,
we propose a new distributed hybrid Genetic Algorithm (GA) using Iterated Con-
ditional Modes (ICM) method for image segmentation also based on MRF. Multi-
Agent System (MAS) architecture is used to structure this approach. We consider
a set of segmentation agents and a coordinator agent. Each segmentation agent
performs ICM starting from its own initial configuration. The coordinator agent
diversifies the initial configurations using crossover and mutation. This approach
is the hybridization of GAs and MAS. The role of this hybridization is to help in
the task of segmentation intensification. In the third contribution, we propose a
hybrid distributed image segmentation algorithm structured as a MAS. In fact, the
coordinator agent diversifies the initial images using genetic crossover and muta-
tion operators along with the extremal optimization local search. A chaotic system
is successfully introduced in the initialization and mutation in order to benefit
from the special chaotic characteristic features such as ergodic property, stochastic
aspect and dependence on initialization.

Keywords: Markov Random Fields, Evolutionary Algorithm , Multi-

Agent System, image segmentation, Optimization.



TABLE DES MATIERES

RESUME . . . .. ... iii
ABSTRACT . . . . . . iv
TABLE DES MATIERES . . . . ... . ... ... ............ v
LISTE DES TABLEAUX . . . . . .. . ... ... .. ... ....... X
LISTE DES FIGURES . . . . . . . .. ... .. ... ... ... ..... xi
LISTE DES SIGLES . . . . . . . . ... ... .. ... .. ... .... xiv
DEDICACE . . . . .. ... xvi
REMERCIEMENTS . . . . . .. . ... ... .. ... .. ... xvii
AVANT-PROPOS . . . . . . xviii
CHAPITRE 1 : INTRODUCTION GENERALE . . . . ... ... .. 1
1.1 Vision et segmentation d'images . . . . . . . . . ... ... ... 1
1.2 Segmentation basée sur les MRFs . . . . . ... ... ... ... .. 2
1.3 Approches proposées pour la segmentation d’images . . . . . . . . . 4
1.3.1 Approche MRF-EO pour la segmentation d’images . . . . . 4

1.3.2  Approches MAS-GA, MAS-Hybride et CMAS pour la seg-
mentation d'images . . . . .. ... 5

1.4 Organisation de la these . . . . .. .. ... ... ... ... ... 8

CHAPITRE 2 : CONCEPTS DE BASE : PROBLEME D’ETIQUE-
TAGE ET MRFS . . ... ... ... ... .. ..... 9
2.1 Introduction . . . ... ... .. 10
2.2 Les MRFs et processus Markovien . . . . . . .. ... ... ... .. 10



vi

2.2.1 Définition d’'une image-maille . . . . . . ... ... ... .. 11
2.2.2  Définition du systeme de voisinage et cliques . . . . . . . .. 12
2.2.3  Théoreme de Hammersley-Clifford . . . . ... ... .. .. 13
2.2.4  Schémas spatiaux . . . . . . .. ... 14
2.2.5  Champs aléatoires de Gibbs . . . . . .. . .. .. ... ... 17
2.3 Probleme d’étiquetage . . . . . .. ..o 18
2.4 Modélisation par les MRFs . . . . . . . . ... ... ... .. .... 20
2.4.1 L’estimation Maximum A-Posteriori. . . . . .. .. ... .. 22
2.4.2 Modeles d'Ising et Potts . . . . ... ... .. ... ... .. 23
25 Conclusion . . . . . .. L 26

CHAPITRE 3 : SEGMENTATION D’IMAGES ET MODELES MRFS 27
3.1 Introduction . . . . . . . . . . 28

3.2 Algorithmes d’optimisation pour la segmentation basée sur les MRFs 29

3.2.1 L’algorithme SA . . . . ... ... ... ... ... ... 29
3.2.2 Lalgorithme ICM . . . . . . . ... ... .. ... ... ... 31
3.3 Autres approches pour la segmentation d’images . . . . . . . .. .. 32
3.3.1 Segmentation basée sur les MRF's en utilisant les GAs . . . . 32
3.3.2  Segmentation d’images en utilisant les MASs . . . . . . . .. 36
34 Conclusion . . . . . . ... 39

CHAPITRE 4 : UNE APPROCHE DE SEGMENTATION D’IMAGES
BASEE SUR LES MRFS ET LE MODELE DE BAK-

SNEPPEN . ... ... ... ... . ... ... .... 41

4.1 Introduction . . . . . . . . ... 42
4.2 Notations, Définitions et Modeles . . . . . . .. .. ... ... ... 44
4.2.1 Quelques définitions de base . . . . . .. ... ... ... .. 44
4.2.2  Systeme de voisinage adopté . . . . . ... L 44

4.2.3 Le modele de Bak-Sneppen et I’heuristique optimisation ex-

trémale . . . ... 47



vil

4.3 L’approche MRF-EO pour la segmentation d’images . . . . . . . . . 49
4.3.1 La phase d’initialisation . . . . . .. ... .. ... ... .. 50
4.3.2 Laphasedemiseajour . . ... ... ... ... ...... 51

4.4 Résultats expérimentaux . . . . . . .. .. ... L. 52

4.5 Conclusion . . . . . . . ... 56

CHAPITRE 5 : UNE APPROCHE EVOLUTIONNAIRE DISTRIBUEE
MAS-GA POUR LA SEGMENTATION BASEE SUR

LES MRFS . .. .. .. .. .. ... .. ... 60

5.1 Introduction . . . . . . . .. . .. 61
5.2 Concepts de base et notations . . . . . . ... .. ... ... .... 64
5.2.1 Laprocédure ICM . . .. ... ... ... ... ....... 66

5.3 Le Concept des Systemes Multi-Agents . . . . . .. .. ... ... . 66
5.3.1 Définition de 'agent . . . . . . . .. ... 67
5.3.2 Autonomie de 'agent . . . . . . ... ... 67
5.3.3 De I'agent aux Systemes Multi-Agents . . . . .. ... ... 68
5.3.4 La notion d’environnement . . . . . . . ... ... ... ... 68

5.4 L’architecture du MAS-GA . . . . . .. ... ... ... .. .. .. 69
5.4.1 Organisation de notre MAS-GA . . . .. ... ... ..... 70
5.4.2 Coordination . . . . .. .. ... 71

543 Coopération . . . . . . . ... 72
5.4.4 Les opérateurs génétiques . . . . . . . .. ... 73

5.5 Implémentation et résultats expérimentaux . . . . . .. . ... ... 75
5,6 Conclusion . . . . . . .. ... 79

CHAPITRE 6 : APPROCHES MAS-HYBRIDE ET CMAS POUR
LA SEGMENTATION D’IMAGES BASEE SUR LES

6.1 Introduction . . . . . . . . . .. ... ... 82
6.2 Définitions, notations et modele MRF utilisé . . . . . . . ... ... 85



6.3 L’approche MAS-Hybride proposée . . . . .. . ... ... ... .. 86
6.3.1 Description de I'approche MAS-Hybride . . . ... ... .. 86
6.3.2 Applications . . . . . .. .. 88

6.4 Systeme chaotique . . . . . .. ... oL 91
6.4.1 Initialisation Chaotique . . . . . . . . . .. .. .. ... ... 93
6.4.2 Mutation chaotique . . . . . . . ... .. 94
6.4.3 Résultats . . . . .. .. 95

6.5 Conclusion . . . . . . ... 97

CHAPITRE 7 : CONCLUSION GENERALE . . . . ... ....... 100
BIBLIOGRAPHIE . .. .. . ... ... ... 104

[.1 Définition d’une probabilité . . . . . .. ... ... ... ... ... 114

[.2  Définition d'une Variable Aléatoire . . . . . .. .. ... ... ... 115

[.3  Définition d’une fonction de répartition ou distribution . . . . . . . 115

[.4 Définition d'une fonction de densité . . . . . . . . ... ... ... 115

[.5  Définition de I'espérance mathématique . . . . . . ... ... ... 116

[.6  Définition de la variance et de ’écart type . . . . . . . . . ... .. 116

[.7  Définition des moments d'une variable aléatoire . . . . . . ... .. 116

[.8 Définition de la distribution jointe . . . . . . . .. . ... ... ... 117

[.9 Définition de la densité jointe . . . . . . ... ... ... ... 117

[.L10 Définition de la co-variance . . . . . . . . . . . ... ... L. 117

[.11 Définition de la probabilité conditionnelle . . . . . . . . . . . .. .. 118

[.12 Théoreme de la probabilité totale . . . . . . .. ... ... ... .. 119

[.L13 Théoreme de Bayes . . . . . . . . . . . ... ... ... ..., 119

[.14 Définition de la distribution conditionnelle . . . . . . . . . ... .. 120

[.15 Définition de I'independence conditionnelle . . . . . . . . ... ... 120

[.16 Définition de la distribution normale . . . . . . . . ... ... ... 120

[.17 Définition de la distribution jointe normale . . . . . . . . . ... .. 120

[.18 Bruit blanc . . . . . . . .. 122



[.19
[.20
I1.1
I1.2

I1.3

1X

Définition : convergence . . . . . . . ... 123
Définition : convergence dans le sens des moindres carrées . . . . . . 123
Définition d’un processus stochastique . . . . . .. ... ... ... 124

Définition d'un processus strictement stationnaire et processus fai-

blement stationaire . . . . . . ... ... Lo 125
Chaines de Markov . . . . . . . . . . ... ... 125
I1.3.1 Définition d’un processus markovien . . . .. .. ... ... 125
I1.3.2 Définition d’une chaine de Markov . . . . .. .. ... ... 126
I1.3.3 Propriétés particulieres d’'une matrice stochastique . . . . . 127

I1.3.4 Propriété d’ergodicité d’une chaine de Markov . . . . . . .. 129



4.1

6.1

6.2

LISTE DES TABLEAUX

Sélection et modification de sites étiquettes m(1) ,7(2) et w(4). . . . 52

Valeurs minimales de la fonction d’énergie et parametres des expé-
riences 6.4 et 6.3. . . . ... 91
Valeurs minimales de la fonction d’énergie et parametres des expé-

riences de CMAS. . . . . . . . 98



2.1
2.2
2.3
24
2.5

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

4.6

4.7

4.8

LISTE DES FIGURES

Systeme de voisinage et cliques . . . . . . . .. ... .. ... ...
Segmentation d’images : un probleme d’étiquetage. . . . . . . . ..
Modele d’Ising sur une ligne. . . . . . . . . .. .. .. ... ...
Modele d’Ising , MRF a2-D.. . . .. ... ... ... ... .....
Modele Multi échelle : MRF. . . . . . ... ... ... ... .....

Interprétation par un graphe de la convergence de I'CM et du SA.

Les opérateurs génétiques : (a) Croisement, (b) Mutation. . . . . . .
Selectionist Relaxation. Les U, désignent les unités, W, les fenétres
d’entrée, L, les étiquettes, N, les voisinages et By désigne les vecteurs

de caractéristiques. . . . . . . . ... ..

Systeme de voisinage pour Gibbs/MRF. . . . . .. ... ... ...
Structure de la clique pour un systéme de voisinage second-ordre.

Le modele de Bak-Sneppen : (a) Cercle, (b) Maille. . . . . ... ..
Interactions entre les sites étiquettes sur une fenétre 3 x 3. . . . . .
Segmentation d'une image synthétique bruitée, (a) Image idéale, (b)
Image bruitée, (¢) Image segmentée par ICM, (d) Image segmentée
par MRF-EO. Parametres : 6 =15, 7=14,C=4. . . . ... ...
Segmentation d'une image bruitée(64 x 64),(a) Image observée, (b)
Image segmentée par MRF-EO, (c¢) Image segmentée par ICM, (d)
Histogramme de (a). (e) Graphe d’évolution de MRF-EO. Parame-
teres : B=15,7=22,C=3.. ... .. . .. ... .. ...
Exemple d’une segmentation d'une piece mécanique, (a) Image ob-
servée, (b) Image segmentée par MRF-EO, (c) Image segmentée par
ICM. Parametéres : 6=15,7=14,C=4. . . ... ... .. ...
Evolution de la fonction objective dans la segmentation MRF-EO de

la piece. . . . . .

36

56



xii

4.9 Comparaison des fonctions objectives de 'ICM (bleu) et MRF-EO
(rouge) pour une segmentation. . . . . . .. ... ... 58

4.10 Estimation de 7 avec différentes exécutions de I’algorithme MRF-EO
(pour une méme durée). . . ... ... 59

4.11 Segmentation d’une scene réelle. (a) batiment (b) image segmentée

par MRF-EO (c) image segmentée par ICM. . . . . .. .. ... .. 59
5.1 Exemples de : (A) Systemes de voisinages, (B) Cliques. . . . . . . . 65
5.2 Agents de segmentation a la recherche de 'optimum global. . . . . . 72
5.3 Topologie en étoile du systeme. . . . . . .. ... 73
5.4 Réseau de communication. . . . . . ... ... 74

5.5 Crossover de deux parents gris et blanc reproduisant deux descen-

dants "métisses”. i1, 45 sont les points lignes de croisement et ji, jo

sont les points colonnes. . . . . . . ... ... L. 75
5.6 Exemple illustrant 'importance du croisement dans ’amélioration

des images initiales. . . . . . .. ... Lo 76
5.7 Résultats de I'application MAS sur une image synthétique avec un

nombre d’agents de segmentation=10, nombre d’itérations du MAS=100

et C=3. (a) Image synthétique, (b) image bruitée, (c) Image segmen-

tée par ICM, (d) Image segmentée par MAS, (e) comparaison entre

I'ICM et le meilleur agent. . . . . . . . ... ... ... ... ..., 7
5.8 Exemple de reconnaissance de caractére. (a) Image "caracteres t;”,

(b) résultat ICM, (c) image segmentée du MAS. Nombre d’agents

de segmentation=10, Nombre d’itérations du MAS=70et C=2.. . 77
5.9 Segmentation d’une scene réelle. (a) Image d'une piece, (b) image

segmentée du MAS-GA, (c) résultat ICM. nombre d’agents de seg-

mentation=10, nombre d’itérations du MAS-GA=100et C=4. . . 78
5.10 Graphe d’évolution de la segmentation du MAS-GA. . . .. .. .. 78
5.11 Segmentation d’'une scene réelle (Maison). . . . . ... .. ... .. 79

6.1 Architecture du MAS-Hybride. . . . . . . ... ... ... ... .. 87



6.2

6.3

6.4

6.5

6.6
6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

I.1

[.2

xiii

Architecture distribuée sous un modele d’ile. . . . . . . . ... ... 87
Application du MAS-Hybride sur une image réelle. (a) image réelle,
(b) résultat de 'ICM , (c) résultat du MAS-Hybride (d) Graphe
d’évolution de la segmentation. . . . . ... ... .. ... ... .. 90

Application du MAS-Hybride sur une scéne naturelle. (a) Image ob-

servée, (b) résultat de 'ICM, (c) résultat du MAS-Hybride. . . . . . 91
Le "map logistic” et le nouveau "chaotic mapping” crée a partir du

neurone chaotique. p =4, k =300, 20 =0.01,y=09ety=5. ... 93
Initialisation chaotique. . . . . . . . . .. ... .. L. 94

Deux sites mutés d’une image initiale. (i1, j1) , (i2,j2) sont les deux
sitesmutés. . . ... 95
Segmentation & trois-classes d’une image synthétique bruitée. Nombre
d’Ttérations du CMAS=100.(a)image idéale (b) image bruitée (c)

ICM (d) CMAS. . . . . 96
Segmentation a deux-classes d’une image synthétique bruitée 64 x 64.

(a) image idéale, (b) image bruitée, (c) résultat de 'ICM, (d) résultat

du CMAS. . . . 97
Une segmentation a deux-classes d’'une image bruitée 116 x 116. (a)
Image bruitée, (b) Résultat de 'TCM (c) résultat du CMAS. . . .. 97
Segmentation a quatre-classes d’un ours. (a) Image de Pours, (b)
résultat de 'ICM, (c) résultat du CMAS. . . . . .. ... ... ... 98
Segmentation & deux-classes de deux images sonars provoquant un

ombrage : (a) d'une roche, et (b) d’un objet cylindrique. (a) image
sonar, (b) résultat de 'ICM de (a), (¢) résultat de CMAS de (a), (d)
image sonar, (e) résultat de I'ICM de (d), (f) résultat de CMAS de
(). 99

(A) Fonction de densité d'une variable aléatoire normale, (B) Densité
jointe de deux variables aléatoires normales. . . . . .. .. ... .. 121

Deux Images Bruitées . . . . . . . . . . .. ... L. 122



LISTE DES SIGLES

MAS  MultiAgent System
CMAS  Chaotic MAS
ICM  TIterated Conditional Modes
MAP  Maximum A-Posteriori
MRF  Markov Random Fields
LP  Labeling Problem
SA  Simulated Annealing
SOC  Self-Organized Criticality
VLSI  Very Large Scale Intergration
SONAR  SOund NAvigation and Ranging
SAR  Synthetic Aperture Radar

IRM  Image a Résonance Magnétique



XV

Bibliographie de 'auteur

Revues avec comité de lecture :
1. K.E. Melkemi, M.C. Batouche and S. Foufou, A MultiAgent System Approach
for Image Segmentation using Genetic Algorithms and Extremal Optimization Heu-
ristics, Pattern Recognition Letters, special issue on Evolutionary Computer
Vision and Image Understanding, in press and available online,

doi :10.1016/j.patrec.2005.07.021, 2005.

2. K.E. Melkemi, M.C. Batouche and S. Foufou, MRF model-based approach
for Image Segmentation using a Chaotic MultiAgent System, WILF’2005 SCIP
special session, in I. Bloch, A. Petrosino, and A. G. B. Tettamanzi (Eds.) : Fuzzy
Logic and Applications, LNAI 3849, Revised Selected Papers, pp. 344-353, 2006,
Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2006.

Chapitres de livres tirés de conferences intérntionales avec referees :

1. K. E. Melkemi M.C. Batouche, MRF model-based algorithm using Extremal Op-
timization, Book Chapter in Advances in Systems Engineering, Signal Processing
and Communications, N. Mastorakis Editor, WSEAS 2002, ISPRA2002, Chiclana
Spain. pp.115-121, ISBN : 960-8052-69-6.
2. K.E. Melkemi, M.C. Batouche and S. Foufou, MRF and MultiAgent System
based Approach for Image Segmentation, IEEE International Conference on In-
dustrial Technology 2004, Hamamat, Tusisia, 8-12 December 2004. IEEE Catalog
Number : 04TH8771C, ISBN : 0-7803-8663-9, Vol. 3, pp. 1499-1504.

Conférences nationales :
1. K.E. Melkemi, M.C. Batouche, Une approche pour la segmentation des images
en utilisant Optimisation extrémale. Journées d’études sur : Vision, Vie Artificielle

et Traitement d’images (VVATT'2003), Université de Jijel 2003.



(Dédicace) A la mémoire de mon pere



REMERCIEMENTS

Je remercie chaleureusement le Professeur Mohamed Benmohammed pour m’avoir
fait le grand honneur de présider le jury.

J’exprime mes remerciements a Mr le Professeur Mohamed Tayeb Laskri, Rec-
teur de I'Université de Annaba pour sa participation a ce jury comme rapporteur
malgré ses occupations.

J’adresse tous mes remerciements a Monsieur le Professeur Mohamed Khamadja
pour sa disponibilité a juger ce travail.

Mes remerciements vont également a Mme le Docteur Hayet Merouani pour sa
participation a ce jury durant cette période sociale.

J’adresse tous mes remerciements & Monsieur le Professeur Mohamed Batouche
pour m’avoir encadré, orienté dans ce travail de recherche, m’avoir accordé son
soutien et guidé tout au long de ces années. Je lui exprime également toute ma
reconnaissance pour m’avoir accueilli dans son équipe de recherche. J’ai ainsi pu
apprécier ses qualités humaines, sa bienveillance et la pertinence de ses remarques
scientifiques pendant ces années.

Je souhaite également saluer les membres de 1’équipe de synthese d’images du
laboratoire LE2I de I'université de Bourgogne, particulierement le Dr Sebti Foufou

qui a contribué de prés a la réalisation de ce travail.



AVANT-PROPOS
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laboratoire LIRE.

Cette these est le fruit d'un rapprochement multidisciplinaire qui inclut la théo-
rie des statistiques Bayesiennes, la physique, I'intelligence artificielle distribuée et la
génétique. Certains concepts et modeles de la physique ont été repris et introduits
afin de définir de nouvelles approches de segmentation.

La combinaison de plusieurs de ces concepts peut offrir une certaine diversité
d’approches et élargir le domaine de la segmentation d’images vers de nouvelles
perspectives.

Le champ d’application des approches proposées est trés varié : on peut citer
I'imagerie aérienne générale dont I'étude des végétations, la robotique, 1’écologie,

la médecine, le militaire, etc...



CHAPITRE 1

INTRODUCTION GENERALE

1.1 Vision et segmentation d’images

Une scene réelle représentée par une image contient un volume tres impor-
tant d’informations et son traitement exige une élaboration substantielle a tous les
niveaux : acquisition, prétraitement, segmentation, reconnaissance et enfin inter-
prétation.

Dans la plupart des applications de traitement d’images, les seules contraintes
retenues sont essentiellement la qualité et le temps. En analyse d’images, on dis-
tingue deux types de traitements : bas niveau et haut niveau.

Dans le premier, les traitements portent sur les valeurs attachées aux pixels de
I'image sans faire le lien avec la réalité qu’elles représentent, tandis que dans le
second type, ils operent sur des entités symboliques constituant une interprétation
de la réalité extraite de I'image.

La segmentation est un traitement bas niveau qui consiste a diviser ’ensemble
de pixels en régions disjointes connexes, homogenes, dont I'assemblage correspond
exactement a l'image entiere. La qualité de l'interprétation d’une image dépend
fortement de celle de la segmentation.

La segmentation, sujet difficile, a connu une grande activité de recherche diver-
sifiée en fonction du domaine étudié. Malheureusement, considérant les objectifs,
les résultats restent moyens et varient beaucoup en fonction de la technique choisie.

Une méthode de segmentation générale et automatique est difficile a concevoir
et a mettre en ceuvre en raison de la diversité des scenes a étudier.

Les méthodes de segmentation d’images peuvent étre classées en deux grandes
classes d’approches : la premiere est la classification par croissance de régions, la
seconde est I'approche stochastique basée sur les modeles Markoviens.

Les méthodes a base des Champs Aléatoires de Markov (MRF's) sont actuelle-



ment largement étudiées et appliquées.
Formellement, une segmentation S d’une image I relativement a un prédicat
logique d’homogénéité Pred [HP76] est une partition de I en n ensembles disjoints

non vides Ry, Rs, .., R, tels que :
L I= Uie{l,..,n} R;.

2. Vi € {1, ..,n}R; est un ensemble connexe.

3. Vi€ {1,..,n}, pred(R;) est vrai.

4. Vjke{l,.,n} j#k R,;estadjacenta R, == Pred(R;URy) = faux

Il est important de remarquer que 1, 2, 3 et 4 ne définissent pas une segmentation
unique [Mon90]. Afin de trouver une segmentation adéquate parmi les segmenta-

tions possibles, on a rajouté une cinquieéme condition [Mon90].

5. Parmi toutes les segmentations S vérifiant les conditions 1, 2, 3 et 4, nous

cherchons celle qui optimise une fonction de qualité.

Cette contrainte réduit le probleme d’indétermination de la modélisation donnée
par les axiomes 1, 2, 3 et 4.
Parmi ces méthodes figurent celles dite de croissance de régions [HP76, Pav77,

Mon87,Bry79, AY81,PSWHS84, AAS85,TJ90] ou la formation des régions s’effectue

d’une maniere itérative en utilisant un critere d’homogénéité.

1.2 Segmentation basée sur les MRF's

Dans ce travail, nous nous intéressons a la segmentation d’images. Cette these
est consacrée particulierement a la segmentation d’images basée sur les MRFs. D'un
point de vue méthodologique, ce travail s’inscrit dans le contexte des méthodes
stochastiques pour ’analyse d’images.

La segmentation d’images utilisant les MRF's est I'un des sujets les plus actifs

en analyse d’'images, en raison du nombre important des travaux qui lui ont été



consacrés, et aux résultats appréciables qu’elle a permis d’obtenir [And99, CJ93,
Bou95,ZM97,ZWM98,1.i01,1.D89,KS80,KZB92,GG84,DJ89, DJNC9I0,DEST,Bes86,
Bes74, BR00]. Cependant, son utilisation nécessite une grande maitrise tant sur le
plan théorique que sur le plan pratique. L’estimation de ses parametres reste une des
taches les plus difficiles, étant dans la majorité des cas un probléeme d’optimisation.

Dans le contexte de la segmentation basée sur les MRFSs, nous citons deux
algorithmes d’optimisation :

Le Recuit Simulé (SA) introduit en 1984 par Stuart et Donald Geman [GG84]
et I'Tterated Conditional Modes (ICM) [Bes86].

D’autres méthodes sont basées sur les Algorithmes Génétiques (GAs) comme
outil de segmentation d’images. Nous pouvons, en citer les applications dans les
papiers [And99, MBP94, BL94, CDPY99, LD&9]. Les GAs s’inscrivent dans la classe
des heuristiques inspirées de la nature [Hol75,DS95, CDPY99, CP97, Gol89, Koz95,
Lev96, LPG94, Sys89, GWB92|. Ce sont des techniques d’optimisation stochastique
d’inspiration biologique. Lors du mécanisme biologique crossing over, les chromo-
somes issus des deux parents s’alignent puis échangent des segments. Les descen-
dants constitués des chromosomes résultant de cette opération combinent de ce fait
les caractéristiques des deux parents. Les GAs cherchent a imiter le phénomene
d’évolution naturelle des especes vivantes [Hol75]. Ce phénomene d’évolution re-
pose sur deux mécanismes : la sélection qui fait que seuls les individus les plus
aptes survivent et la reproduction qui assure la recombinaison des caractéristiques

parentales créant ainsi des descendants aux potentialités nouvelles.

Une approche trés intéressante est proposée par Philippe Andrey [AT94, AT98,
And99] appelée selectionist relazation. Dans cette approche, 'image a segmenter est
considérée comme 'environnement et ses régions déterminées par un critere donné
de segmentation représentant des niches. Dans 7selectionist relaxation” basé sur
un GA, chaque chromosome appartient a un certain nombre d’especes distinctes.
Ce processus mene des especes distinctes a se répartir sur différentes niches. Dans

cette méthode, la segmentation émerge progressivement en raison d’un processus



de relaxation principalement conduit par la sélection.

1.3 Approches proposées pour la segmentation d’images

Dans ce travail, nous proposons deux approches pour la segmentation d’images

basée sur les MRF's, suivies de deux améliorations de la seconde.

1.3.1 Approche MRF-EO pour la segmentation d’images

La premiere approche proposée dans cette these est une alternative aux mé-
thodes classiques de segmentation d’images. Nous combinons le modele de Bak-
Sneppen et les MRF's pour définir une nouvelle approche de segmentation d’images
appelée MRF-FEO. En effet, les niveaux de gris des pixels sont vus comme des especes
situées dans les nceuds d’une maille du modele de Bak-Sneppen [BTWS87, BS93].

En réalité, nous utilisons 'heuristique optimisation extrémale [Boe99, BP03]
inspirée du mécanisme de Bak-Sneppen [MB02a].

L’une des applications réussies de cette heuristique est la résolution du ’Graph
Bipartitioning’ [BP00] qui est considéré comme un probleme combinatoire NP-
complet. Par ailleurs, Meshoul et Batouche [MB02b] ont introduit son application
dans le domaine de la reconnaissance des formes [MB02b].

Dans notre approche, nous considérons un systeme maille ou chaque nceud
correspond a une espece (pixel, site étiquette, texture, etc...). Nous associons &
chaque espece s la probabilité a-posteriori Ay, qui représente la valeur objective
locale de cette espece. Cette approche peut étre considérée comme une alternative
pour l'estimation MAP. Dans ce type de processus, I’évolution du systeme est
basée simplement sur la sélection des espéces non adaptées (sites étiquettes) afin
de modifier leurs états (classes).

En effet, a chaque cycle d’évolution du systéme un ensemble de sites étiquettes

non adaptés sont choisis pour subir une modification dans leurs valeurs objectives.



D’ailleurs, le changement de la valeur objective d'une espece (site étiquette)
engendre celui des especes voisines.

Apres un certain nombre d’itérations, le systéme converge vers un état de haute
corrélation appelé Self-Organized Criticality (SOC). Dans cet état, les especes se ré-
organisent dans des catégories, chacune représentant une région (classe) de I'image
segmentée.

Notre approche MRF-EO est composée de deux phases principales : une phase
d’initialisation qui consiste a créer une configuration initiale x, et d’une phase de
mise a jour basée sur la modification de quelques sites étiquettes jugés non adaptés

dans la configuration courante.

1.3.2 Approches MAS-GA, MAS-Hybride et CMAS pour la segmen-

tation d’images

Nous nous sommes intéressés, par la suite, & 'utilisation des MASs pour pro-
poser une nouvelle approche de segmentation basée sur les MRF's et les GAs. Dans
ce travail, nous notons notre approche distribuée par ’abréviation MAS-GA.

Dans la littérature, nous trouvons peu de travaux utilisant les MASs dans le
domaine de 'analyse et la segmentation d’images [DMJ03,PSRa03,RDG03,RRH99,
Fer99, Flo98, BG&Y.

Duchesnay et al. [DMJO03] ont proposé une approche de segmentation d’images
basée sur les Systemes Multi-Agents (MASs). Le concept agents qui enrichit le
domaine d’analyse d’images permet 'adaptation des traitements locaux aux com-
portements coopératifs (région/contour) des agents pour trouver les bonnes solu-
tions [DMJ03]. Une autre application des MASs proposée dans le domaine du traite-
ment d’images est présentée par Richard et al. [RDGO3]. Cette approche concerne la
partie qui traite des taches de haut niveau dans le systéme de vision par ordinateur.
L’une des autres approches connues utilisant les MASs dans la vision par ordina-

teur est présentée dans le travail de Rares et al. [RRH99]. Toutes ces approches



sont des applications distribuées composées d’entités, modules indépendants ap-
pelés agents, ou quelquefois utilisent des techniques d’intelligence artificielle pour

réaliser des opérations complexes [RRH99, BGSS].

Dans cette nouvelle approche MAS-GA, nous combinons les MRF's, les MASs
et les GAs [MBF04]. En effet, notre MAS-GA est vu comme un ensemble d’agents
qui cooperent pour la réalisation d’un objectif local commun, et dans lequel des
messages sont échangés dans un ordre coopératif pour ’acheévement d’un objectif
global. Dans ce systeéme, nous considérons un ensemble d’agents de segmentation
interconnectés a travers un agent de coordination dans une architecture de com-
munication sous une topologie en étoile.

Les agents de segmentation sont capables de segmenter une image en utilisant
I’algorithme ICM, chacun a partir de sa propre initialisation.

Cependant, I’agent de coordination joue le role de diversification des images de
départ, utilisées par les agents de segmentation. Cette tache est réalisée en utilisant
des opérateurs génétiques afin d’accéder aux bonnes configurations. En fait, nous
pouvons considérer ce modele comme une combinaison des GAs et de I'ICM dans
le but d’intensifier la recherche de la bonne segmentation.

Dans l'initialisation de I'approche MAS-GA, chaque agent de segmentation crée
sa propre image initiale a partir de 'image observée. La procédure d’initialisation
est basée sur l'algorithme K-Moyennes avec une légere perturbation aléatoire au

niveau de la classification des pixels.

A chaque itération, chaque agent de segmentation utilise I’algorithme ICM pour
segmenter 'image a partir de 'image initiale. Apres la segmentation et son éva-
luation en utilisant une fonction d’énergie, chaque agent de segmentation transmet
Iimage initiale, I'image segmentée, et la valeur de la fonction d’énergie (objective)
de la segmentation vers I'agent de coordination. L’agent de coordination recoit les
informations envoyées par les agents de segmentation, conserve la meilleure d’entre

elles dans une variable appelée BestSegmentation. Ensuite, il applique les opéra-



teurs connus dans les GAs : le croisement et la mutation, sur des images initiales
courantes afin d’obtenir une nouvelle population d’images initiales que les agents

de segmentation vont utiliser comme points de départ.

Dans cette approche, nous proposons un modele de coordination dans lequel
des agents interagissent et cooperent pour réaliser leurs propres buts et le but com-
mun. Le résultat de cette coopération est une nouvelle population de configurations
sous optimales attribuées aux agents de segmentation. Cette génération de données
discretes initiales permet aux agents de produire une nouvelle génération de seg-
mentations. Etant coopératifs, un ou plusieurs agents de segmentation améliorent
le résultat final d’'une maniere significative. Les agents travaillent ensemble dans un
seul systeme, ce qui nécessite la gestion de plusieurs taches complémentaires. Les
sémaphores sont I'une des solutions utilisées pour résoudre les conflits des activités
de coordination.

Nous apportons deux améliorations a 'approche MAS-GA. Dans la premiere
que nous appelons MAS-Hybride, nous introduisons 1’heuristique optimisation ex-
trémale ("extremal optimization”) comme une recherche locale au niveau du proces-
sus génétique juste apres la mutation. La combinaison de I'GA avec cette méthode
accélere la convergence vers 'optimum globale et améliore la recherche génétique
au niveau des étapes finales du cycle d’évolution.

Dans la seconde que nous notons CMAS, nous appliquons un systeme chao-
tique dans le but d’améliorer les phases d’initialisation des agents de segmentation
et la mutation de I'agent de coordination. Cette approche vise a tirer profit des
caractéristiques spéciales du chaos telles que la sensibilité aux conditions initiales,

la propriété d’ergodicité, et l’aspect stochastique.



1.4 Organisation de la these

Le reste de notre these est organisé en six chapitres. Le second chapitre est
une introduction aux concepts de base relatifs aux MRFs. Ce chapitre est dédié
aux problemes d’étiquetage, & une classification de ces différentes approches et a la
méthode d’estimation MAP.

Dans le troisieme chapitre, I'accent sera mis sur les différentes approches de
segmentation d’images basée sur les MRFs. Nous commencons a présenter 'ICM et
le SA, utilisés comme outils d’optimisation dans la segmentation d’images basée sur
les MRF's, suivis des approches principales d’analyse et de segmentation d’images
utilisant les GAs et les MASs.

Le quatrieme chapitre vise a présenter notre approche de segmentation d’images
basée sur la combinaison des modeles des MRFs et de Bak-Sneppen.

Dans le cinquieme chapitre, nous proposons une nouvelle approche parallele
évolutionniste distribuée pour la segmentation d’images.

Le sixieme chapitre est une présentation de deux approches distribuées de seg-
mentation : la premiere est hybride, la seconde est chaotique.

Enfin, le dernier chapitre est consacré a la conclusion générale de notre these

suivie par des perspectives.



CHAPITRE 2
CONCEPTS DE BASE : PROBLEME D’ETIQUETAGE ET MRFS

Dans ce chapitre, nous présentons les concepts de base utilisés dans ce contexte.
Nous exposons une introduction aux MRFs qui ont connu une large utilisation dans
les domaines d’analyse de séquence. Apres avoir introduit le probleme d’étiquetage,
nous présentons une classification de ces approches. Nous cloturons notre chapitre
par une modélisation du probléeme de la segmentation par les MRFs, en adoptant

la méthode MAP qui est largement utilisée.
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les principaux concepts de base des MRFs.
Nous nous intéressons, en particulier, aux points de vue mathématique et phy-
sique des MRFs. La théorie des MRFs a été inspirée par la mécanique statistique
(modele d’Ising). Dans ce travail, nous utilisons les mémes termes & savoir énergie
potentielle, température, etc..., autrement qu’en mécanique statistique.

Par ailleurs, l'accent sera mis sur la méthode d’estimation du Maximum de
probabilité A Posteriori (MAP) communément utilisée. Cette méthode MAP qui
est largement utilisée est basée sur la théorie de la décision au sens Bayesien. Nous
présentons la segmentation par un probleme d’étiquetage.

Nous définissons quelques notions comme les processus stochastiques Marko-
viens, les notions des MRF's, les Champs Aléatoires de Gibbs, les définitions du
systeme de voisinage et des cliques, et les modeles de Potts et Ising etc...

Ce chapitre vise aussi a définir la méthode Maximum de la probabilité A Pos-

teriori (MAP) qui est largement appliquée et qu’on a adoptée dans nos approches.

2.2 Les MRFs et processus Markovien

Le concept des MRFs est une généralisation des processus Markoviens qui ont

connu une large utilisation dans les domaines d’analyse de séquence.

Un processus Markovien est défini sur un domaine de temps ou plus précisé-
ment, dans un espace temps. Il peut étre considéré comme étant une chaine de sé-
quences de variables aléatoires ..., F1, F5, ..., F,,, ... définie par des indices du temps

e 1,2, 0my

Un processus markovien unilatéral de n™¢ ordre [Li01] vérifie la condition

suivante :



11

P(fl \ ""7fi727 fifl) = P(fl \ fifla oy flf’ﬂ) (21)

Un processus markovien bilatéral ou non causal dépend non seulement du passé
mais également du futur. Un processus markovien bilatéral de n**™ ordre [Li01]

satisfait la condition suivante :

P(fz \ ey fifla fiJrla ) = P(fz \ fier 0y fiJrla fifla = fl*n) (22)

Soit F' = (F1, .., F},,) une famille de variables aléatoires définie sur I’ensemble S,
dans lequel chaque variable aléatoire prend une valeur f; dans L.

La famille £ est appelée un champ aléatoire.

On note I'événement ”F; prend la valeur f;” par F; = f; et on note F' = f
exprimant I’évenement F; = fi, .., F,, = F,,. Comme abréviation de I’événement
joint (joint event), nous utilisons F' = f pour des raisons de simplification, ou
F = fi,.., F, = F,, désigne une configuration de F' correspondant & une réalisation
du champ F'.

Dans le cas d'un ensemble d’étiquettes discret (par exemple L= {1,..,C}), la
probabilité pour que la variable aléatoire F; prenne la valeur f; est P(F; = f;)
abrégée par P(f;).

Dans le cas continu, nous utilisons la fonction de densité pour exprimer la

probabilité P(F; = f;) et P(F' = f).

2.2.1 Définition d’une image-maille

Une image S = {1, .., t, .., M N} spécifie les niveaux de gris pour tous les pixels
"PICture ELement” dans une maille de dimension M x N (MN = M x N), ou t
est appelé site.

L’image idéale et observée sont représentées par des vecteurs de variables aléa-
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toires comme suit :

Pour I'image idéale par X = (X1, .., Xy, .., Xun), Xi€{1,.,C};

ou C désigne le nombre de catégories.

Pour l'image observée par le vecteur aléatoire Y = (Y1,...Y;, .., Yun), Y €
{0, ..,255}

Posons 2 I’ensemble des configurations possibles. Nous supposons que Y est le

résultat d’ajout d’un processus bruit & I'image idéale [DJNC90, LD89].

2.2.2 Définition du systéme de voisinage et cliques

Un systeme de voisinage NS = (V; € S,i € 5) est la collection des sous-
ensembles, V; de S vérifiant les deux conditions :

(1)i¢Viand (2) jeV, i€V,

Une clique ¢ est un ensemble de points voisins les uns aux autres :

Vr.tec,r eV,

Soit X = (X1,..,Xun) € Q. On dit que X est un MRF sur S adoptant un

systeme de voisinage N.S si :

1. pour tout x € Q: P(X =2) >0
2.VteS ze€Q:Plxfxj,jeS—{i}) =Plx;/z;,j € V)

P(X =2x2) >0 Vz €, est appelée condition de positivité. Cette condition
est supposée pour quelques raisons techniques et peut étre habituellement véri-
fiée en pratique. Par exemple, quand cette condition est satisfaite, la probabilité
jointe P(f) de n'importe quel champ aléatoire est uniquement déterminée par ses
probabilités conditionnelles locales [Li01, Bes74].

La deuxieme condition est appelée (condition de Markov ou Markovianité).
Elle représente les caractéristiques locales du champ X. En effet, une étiquette
donnée est en interaction uniquement avec ses voisines. Autrement dit, seules les
étiquettes voisines sont en interaction les unes avec les autres. Le choix des dimen-

sions du systeme de voisinage est fait dans le sens ol on conserve 'utilité de la
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F1G. 2.1: Systeme de voisinage et cliques

condition de Markov. C’est a dire, si on choisissait un systéme de voisinage (assez)

large, on risque de rendre la condition de Markovianité sans effet notable [Li01].

Chaque MRF X doit respecter un des systemes de voisinage.

2.2.3 Théoreme de Hammersley-Clifford

X est un MRF sur S accordant le systeme de voisinage V.S si et seulement si

P(X = x) est une distribution de Gibbs définie par :

P(X =2x)= eiU(“”)/Z

(2.3)

oit Z =3 e Y@ est la fonction de partition et U(x) est la fonction d’énergie

3 e
donnée par :
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MN
U) =Y 0,0(x, ) (2.4)
t=1 rcVi
ou 0, sont les parametres des cliques , 6(a,b) = —1 si a =b,1 sinon P(X = x)

est appelée la probabilité a-priori.

2.2.4 Schémas spatiaux

Les schémas spatiaux [Kat94] sont les plus souvent utilisés en traitement d’images.
Dans ce cas, nous considérons S comme une grille L telle que Vs € S : s = (7,7) et

nous définissons les systemes de voisinage homogenes d’ordre n :

Vity = Ak, 1) € Ly (k—i)* + (1 — j)* < n}. (2.6)

Il est clair que V=0 et pour tous les n > 0 :V"™ C V"' Dans la figure 2.1, nous
présentons un systéme de voisinage d’ordre (voir le papier [EDCG84]) 1,2 etc....

Pour le systeme de voisinage d’ordre n = 1, les cliques sont :

{60} 463 G+ DY, {69, (410,

Pratiquement, nous utilisons les systemes de voisinages d’ordre égal ou inférieur
a deux pour des raisons de complexité (fonction d’énergie trés complexe a calculer
et temps de calcul considérable).

Pour un ensemble de variables qui sont en interaction dans la structure grille,
le MRF forme un modele probabiliste.

Pour un site particulier, sa distribution est fonction du voisinage prédéfini qui
I’entoure.

Ceci définit d’'une maniere claire la propriété de Markovianité du processus.
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Celui-ci a une relation spéciale (non causale ), respectant cette structure du voisi-
nage particuliere.

La question pertinente qui se pose est la suivante :

A chaque site, quelle est la forme la plus probable que U(x) peut prendre afin

de donner une structure générale valide du systéme ?

Le théoreme de Hammersley et Clifford publié dans le papier de Julian Besag
[Bes74], a donné une réponse qui fait le lien entre le Champ aléatoire de Markov
et la distribution de probabilité par U(x) la fonction d’énergie ou le Hamiltonien

de la distribution de Gibbs donnée par :

p(x)=Z ' x e TV (2.7)

ou T est une constante associée par analogie a la température et Z la constante
de normalisation ou fonction de partition du systeme.

Le résultat tres important de Hammersly et Clifford [Bes74] énonce que :

étant donné une structure de voisinage d’un modéle pour chaque
ensemble de sites dans la grille, la distribution commune a la fonction
d’énergie de Gibbs est non nulle si et seulement si ces sites forment
une clique.

On peut démontrer ce résultat comme suit :

Posons z et ' I'ensemble des états dans ces deux réalisations ayant zéro et non

zéro réalisation pour x; respectivement. Leur rapport peut s’écrire comme suit :

P(in/xl, cees i1, Lijt1, ,In)

exp{—U(x)—l—U(:c’)} = P(w; = 0/21, ooy Tty Tirts s )

(2.8)

Un développement polynomial général peut étre présenté par la formule sui-
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vante :

Ulr) = Zlgign 2;Gi(zi) + Zlgignfl Zlgjgn 225G (i, 75) +

Zlgignﬁ Zlgjgn—l Zlgkgn 252 Gk (Ti, T, Tk) + 0
-t $1~~$¢71I¢I¢+1~G12..n(551, oy Lje15 Ly L1y +oy fn) (2~9)

ou les G(.) sont des fonctions non spécifiées, permettant ’écriture explicite des
x; de ’équation d’énergies 2.8. Par exemple, nous considérons le cas ou i = 1, la

différence en énergie entre le cas ot z; = 0 et 1 # 0 sera donnée par :

Ux) = Ux') = w{a1Gi(wr) + 20 <0 73 Gig(1, 25) +

Zlgjgnfl Zlgkgn xjkaljk(xla Lj, l'k) + ...

... + xQ..xi,lxixiH..Gl__n(:cl, ey L1y Ly Lt 1y -y Jjn)} (210)

Des lors qu'une structure de voisinage existe implicitement dans le modele as-
socié a la distribution jointe, le résultat de cette différence de termes d’énergie
non chutés dans toutes les cliques utilisées doit étre nul, alors ces G-fonctions par-
ticulieres doivent étre nulles. N'importe quelle autre G-fonction ayant une forme
arbitraire fournissant la condition de positivité pour la distribution de I’ensemble
est maintenue (U(x) > —oo, V).

Ce théoreme offre une base tres générale pour la spécification des fonctions de
distributions jointes des champs aléatoires de Markov.

Les modeles d’Ising et Potts et Gaussien des MRFs "Gaussian MRE”, sont tous
formulés par des auto modeles dans le fameux papier de Julain Besag [Bes74]. Ainsi,

leurs fonctions d’énergies prennent la forme générale suivante :
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Ux) = Z x;Gi(x;) + Z Z Bij i (2.11)

1<i<n 1<i<n—11<j<n

ou 3;; sont les parametres prédéfinis du modele pouvant exister mais ne décri-
vant pas nécessairement la dépendance entre les sites.
2.2.5 Champs aléatoires de Gibbs

Dans cette sous-section, nous aborderons les Champs Aléatoires de Gibbs (en
anglais "Gibbs Random Fields” (GRF)) respectant un systeme de voisinage.
F est un champ aléatoire de Gibbs sur S respectant un systeme de voisinage

NS si sa distribution suit la loi de Gibbs donnée par :

p(f) =27 x etV (2.12)

ou Z est la fonction de répartition donnée comme suit :

Z=> et (2.13)
feq

La fonction d’énergie U(f) peut étre donnée par :

U(f)=>Y_Ve(f) (2.14)
ceC
U(f) est la somme des cliques potentielles V,.(f) dans C.
La valeur de V.(f) dépend de la configuration locale de la clique c. Il est a
noter que la distribution Gaussienne est un membre spécial de la famille de cette

distribution de Gibbs [Li01].
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Un champ aléatoire de Gibbs est dit homogene si V.(f) est indépendant de la
position relative de la clique ¢ dans S.

Un champ aléatoire de Gibbs est dit isotropique si V,(f) est indépendant de
l'orientation de la clique c.

11 suffit de préciser, si le champ aléatoire de Gibbs est homogene ou isotropique.

2.3 Probleme d’étiquetage

Dans le domaine de la vision par ordinateur, Li [Li01] a classifié le probleme

d’étiquetage (LP : "Labeling Problem”) en quatre catégories comme suit :

LP1 : Sites réguliers avec étiquettes continues.

LP2 : Sites réguliers avec étiquettes discretes.

LP3 : Sites irréguliers avec étiquettes discretes.

LP4 : Sites irréguliers avec étiquettes continues.

Les deux premieres catégories LP1 et LP2 représentent le traitement bas niveau
d’'une image observée tandis que LP3 et LP4 donnent le traitement haut niveau
représentant les traits et les Caractéristiques extraites du traitement bas niveau.

Dans LP1, on traite notamment par filtrage et lissage le probleme de restau-
ration d’image dégradée par un bruit. Cette méthode concerne les images ayant
des pixels a valeurs continues. Dans l'étiquetage LP2, on traite la restauration
des images binaires ou des images multi niveaux. Aussi, dans la classe LP2 nous
trouvons les problemes de segmentation en régions et de détection de contours.

La classe LP3 concerne les problemes de la reconnaissance, la comparaison, et
le groupement perceptuel a partir des similarités. Dans la catégorie LP4, il s’agit
de formuler une estimation a partir d’'un nuage de points.

Pour un probleme d’étiquetage discret de M N sites, ou M N est une abréviation
signifiant M N et de C étiquettes, la cardinalité de 1’espace des solutions est CM¥V.

En revanche, dans le cas continu il y a une infinité de solutions. Cependant, on

n’en utilise effectivement qu’une partie de cet espace.
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Cette recherche est basée sur des critéres de mesures d’aptitudes (sélection des
bonnes/mauvaises solutions selon une fonction cotit ou une fonction objective).
Une image 2D de taille M N représentée sur une grille rectangulaire est définie

ainsl :

S ={S(i,j)€{0,...,255 ;i€ {1,... N} et je{l,. M} (2.15)

ou s(i, j) désigne le niveau de gris codé entre 0 et 255.

La représentation linéaire de S est comme suit :

S={s,se{l,... , MN}} (2.16)

Les sites de la grille S sont les indices qui sont considérés comme spatialement
réguliers. Les interconnexions entre les sites sont caractérisées par le systeme de
voisinage.

Une étiquette est considérée comme un évenement qui peut se produire dans un
site [Li01]. Nous notons par L. '’ensemble des étiquettes. Un ensemble d’étiquettes
peut étre classé dans les continus ou les discrets. Dans le cas continu, une étiquette

peut correspondre a une ligne droite R ou a un intervalle compact.

Le=[X, X)) CR (2.17)

Dans le cas discret, ’étiquette prend une valeur discrete dans un ensemble de

C étiquettes.

Lo={l,..,lc} (2.18)

ou simplement
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Lo=1{1,.,C} (2.19)

En détection de contour, par exemple, Ly={contour, non — contour}.

Dans des cas discrets, nous représentons 1'ensemble d’étiquettes par {0, .., 255}
donnant les valeurs des intensités.

Puisque ces valeurs représentent des intensités, nous avons alors un ensemble
d’étiquettes ordonné 0 < 1 < ... < 255. Lorsque cet ensemble désigne 256 codes
(comme certains types de textures), il est considéré comme non ordonné sauf dans
le cas ou un ordre quelconque (artificiel) est imposé.

Pour un étiquetage, une valeur numérique (quantité) peut étre définie comme
mesure de similarité entre n'importe quel couple ou voisinage d’étiquettes.

En conséquence, le probleme de segmentation d’images peut étre interprété

comme une optimisation d’étiquetage (voir Figure 2.2).

2.4 Modélisation par les MRF's

Le concept des MRFs est le résultat de plusieurs tentatives de mettre un modele
dit Ising dans un cadre probabiliste général. L’origine de cette formulation est dte
aux travaux d’'Ising [KS80]. Le modele d’Ising considere une séquence 0, ... ,i,... ,a
de sites sur une ligne (voir Figure 2.3). A un instant donné, chaque site est en posi-
tion haute désignant un petit dipole ou basse désignant un épine. Nous considérons
une configuration w = (wy, ... ,w;, ... ,w,). Cette configuration est un MRF ou
w; = + si le site i est dans une rotation vers la position haute et w; = — si le site
i est dans une rotation vers la position basse (voir Figure 2.3).

Dans le modele d’Ising, nous définissons une mesure de probabilité sur toutes
les configurations possibles. Nous associons une fonction d’énergie tenant compte
des interactions voisines et de la propriété externe magnétique du champ [KS80].

Ce modele est applicable aussi sur la maille bidimensionnelle ol des rotations
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Fi1G. 2.2: Segmentation d’images : un probleme d’étiquetage.

sont effectuées sur des emplacements ou des sites de la maille.
Soit une image S associée a une maille de taille M N sites (cf. 2.15,2.16).

Dans notre étude, nous associons a chaque site s deux variables aléatoires X

et Y; dont les valeurs z et y, appartiennent a Ly et {0,...,255} ou :
L’ensemble Ly = {1,...,C} désigne les étiquettes et C' le nombre de classes.
L’ensemble {0, ... , 255}7 représente les niveaux de gris susceptibles d’étre asso-

ciés a un pixel d’une scene multispectrale a ¢ canaux. L’'image est donc considérée
comme un champ aléatoire X donné par X=(X,, s € S) dont le vecteur de valeurs
x = (5,5 € S) est appelé une configuration ou une réalisation. Une configuration
est un élément de I'espace produit QMY appelé espace de population, ott QMY est
I’ensemble des configurations possibles.

De méme, une image observée (bruitée par exemple) est représentée par le
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FiG. 2.3: Modele d’Ising sur une ligne.

champ aléatoire Y = (Y;, s € S). Ce vecteur y = (ys, s € S) est appelé réalisation

de pixels.

2.4.1 L’estimation Maximum A-Posteriori

Dans cette partie, nous présentons I’approche maximum A-Posteriori (MAP) de
segmentation basée sur les MRFs. Cette technique qu’on va appliquer est souvent
la plus utilisée dans la littérature.

Alors, 'objectif de notre travail est de chercher une configuration z* qui maxi-
mise la probabilité a-posteriori (MAP) P(x|y).

On a :

Plaly) = @P@@)Pm (2.20)

Nous remarquons que P(y) ne dépend pas de I’étiquetage z et nous supposons que :

P(z/y) = [ Pxi/y:) (2.21)

€S
L’étiquetage recherché sera donné par :
T = argmazeq H P(z;/y;) H e~ Vi) (2.22)
€S keC

La probabilité a-posteriori P(z/y) suit la distribution de Gibbs donnée par la for-

mule :
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P(x/y) = e V@) /Z, ot Z, est la constante de normalisation et U(x/y) est la

fonction d’énergie [KZB92, Kat94] donnée par 1’équation :

MN

(yt - Ma:t)Q
U(I/y) = Z[ln(\/ 21_[03;,5) + Tﬁt + Z(ﬂ(S(xt, SCT))] (2.23)
t=1 reVy
ou 3 est le parametre du modele (G > 0) controlant 'homogénéité des régions

dans I'image.

2.4.2 Modeles d’Ising et Potts

La modélisation d'une image est I’étude des interactions entre les sites étiquettes
dans un modele hiérarchique. Dans cette modélisation, un processus spatial est re-
quis afin de réaliser la classification des étiquettes identiques entre sites voisins
dans une grille. Le modele de Potts offre ces fonctions dans sa partie de segmen-
tation d’images. Pour mieux comprendre leur fonctionnement il est nécessaire de

commencer par examiner leurs relations binaires dans le modele d’Ising.

2.4.2.1 Modele d’Ising

Pour un modele d’Ising associé & un MRF 2-D [Bou95|, nous prenons les deux

cliques présentées dans la figure 2.4.

Modele d'Ising: Champs de Markov & 2-D Cliques
ofoJofofefo]e]o x]x]
a|ojojajoj1(140
o|ojof1|1]1]1]0
U?Dt 40 Lida Fronfiéres
Q|0j0|0|0)1)0 |0 (Bomdary)
o|ojo|ofi]1fo|a
g|ojojojof1fo|o
D|0j0jo|0]j0(0|0

FiG. 2.4: Modele d’'Ising , MRF a 2-D.
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Les fonctions potentielles sont données par 2.24 :

V(xr; xs) = ﬁd(xr 7& xs) (224>

ou (3 est le parametre du modele.

La fonction d’énergie est donnée par la formule suivante :
Ve(x.) = B(Frontiere Longueur) (2.25)

2.4.2.2 Modele multi-echelle

Dans la Figure 2.5, nous présentons le modele multi-echelle [Bou95] associé & un
MRF [Bou95]; nous prenons les quatre cliques représentées par les couleurs verte
dans la Figure 2.5(horizontales et verticales, noté par C;), et bleu (Digonales, noté
par Cy).

On définit les cliques C; et Cy comme suit :

Ci=(CliquesHorizontales/Verticales) et Co=(CliquesDiagonales).

Modéle Multi-Echelle des MRFs

=1
"B

X

Cliques

Voisins

&
SEEEIEIE L
=] Iy I ) N P

|lele|lale|le|e|e|e

iDGMHGDGﬂ
lorm | |a]e|o
EIEI BN E BE EE
[ele]le]e]e]=]=]=

Fi1a. 2.5: Modele Multi échelle : MRF.

Dong, les fonctions potentielles sont données par :



25

V(xp,xs) = 01.0(x, # x5) pour {r,s} € Cy et [ar.0(x, #xs) pour {r,s} e Cy

(2.26)
ou 1,02 sont les parametres du modele.
On définit deux sommes t; et ¢, comme suit :
tl(x) = Z{r,s}eCl 5(xr 75 1’5) et tQ(x) = Z{T,S}GCQ 5(xr 75 1’5)
Alors la probabilité est donnée par :
1
P(z) = sexp{—(01.t1(x) + G2.t2(x))} (2.27)

Z

Nous définissons la segmentation d’images comme étant ’estimation d’une confi-
guration x qui minimise la fonction d’énergie U(z/y).

Nous appelons cette approche estimation MAP.

En effet, le probleme est ’estimation d’une configuration d’étiquettes x a partir
d’une réalisation pixel y.

La segmentation d’images basée sur les MRF's est une tache tres complexe. Ceci
est dli au besoin de définir I'estimation MAP de la distribution multidimensionnelle
de Gibbs, ce qui devient un probleme d’optimisation NP-complet.

Dans ce contexte, nous citons deux algorithmes d’optimisation tres utilisés pour
I’estimation du MAP :

Le SA introduit en 1984 par Stuart et Donald Geman [GG84] et I'ICM de
Julian Besag en 1986 [Bes86]. D’autres méthodes basées sur les GAs sont proposées
[Hol75,Gol89,AT94, KPKO00]. Théoriquement, le SA converge vers I’optimum global
[GG84]. Malheureusement, il reste un algorithme cotiteux en matiere de temps de
calcul dans la segmentation d’images.

Par ailleurs, 'approche ICM est utilisée comme une méthode déterministe de
segmentation d’images. A partir d’'une configuration sous-optimale, 'ICM maxi-

mise la probabilité du champ de la segmentation par un changement itératif et
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déterministe des classifications de pixels. L’ICM est tres efficace sur le plan temps
de calcul [DJNCI0], cependant il dépend de la phase initialisation et converge vers

un optimum local.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un ensemble de concepts de base qu’on va
utiliser dans ce travail. Nous nous sommes intéressés, essentiellement, a la théorie
de la décision au sens Bayesien qui est la base de ’estimation du MAP largement
appliqué dans I'étiquetage d’images. L utilisation des champs aléatoires de Markov
est tres répandue depuis le travail d’Ising. Elle a été adoptée en analyse d’images
depuis la publication des résultats de Stuart et Donald Geman en 1984.

Nous avons présenté dans ce chapitre les concepts fondamentaux de la théorie
des champs markoviens comme une généralisation des chaines de Markov. Nous
avons défini les MRF's par des modeles spatiaux et présenté, par la suite, une clas-
sification des différents types de probléemes de visions modélisés comme problemes
d’étiquetages.

Par ailleurs, nous nous sommes intéressés a la modélisation par les MRFs, les
modeles d’Ising et Potts puis enfin nous avons présenté la méthode d’estimation

MAP.



CHAPITRE 3
SEGMENTATION D’IMAGES ET MODELES MRFS

Dans ce chapitre, nous présentons un état de l'art sur les approches de seg-
mentation dimages. Nous nous sommes intéressés aux approches de segmentations
d’images basée sur les MRFs. Aprés avoir exposé les concepts théoriques dans le
chapitre précédent, nous apportons une vue des outils d’optimisation utilisés dans
la segmentation d’images basée sur les MRFs. Nous introduisons un ensemble d’ap-

proches d’analyse et de segmentation d’images utilisant les GAs, les MASs etc..
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3.1 Introduction

En analyse d’images le domaine de 1’estimation et de la décision est basé es-
sentiellement sur la théorie des statistiques Bayesienne. Cette théorie postule que
si on connait la distribution a-priori ainsi que la fonction de vraisemblance de la
forme, 'étiquetage Bayesien devient la connaissance pour estimer la meilleure de
ces informations sources [Li01].

La méthode d’estimation MAP, un cas particulier dans la théorie Bayesienne
[Li01], est utilisée dans plusieurs travaux de vision.

Depuis la publication du travail de Stuart et Donald Geman [GG84], I'utilisation
des MRF's est devenue tres populaire en analyse d’images et de nombreux chercheurs
lui ont consacré leurs travaux. Le lecteur peut se reporter aux articles [GM85,DES7,
GG86,DJ89, Bes86, Bes89, AT94, AT98, And99].

La projection du probleme de la segmentation dans un contexte stochastique
s’avere donc, prometteuse. Sa nouvelle formulation permet a la fois de modéliser
les textures dans la forme ou elles sont présentées, et les déformations subies lors
de I'acquisition dont on dispose théoriquement.

En analyse d’images, les algorithmes utilisant les modeles Markoviens sont sou-
vent destinés a un domaine spécifique (images SAR (synthetic aperture radar),
images IRM (image résonance magnétique), images aériennes de végétation , images
sous-marines, etc...).

Un cadre général dans la vision par ordinateur est 1’étiquetage d’images o1 nous
voulons faire une correspondance entre étiquettes et pixels. La perception de cette
étiquette dépend de 'application.

Par exemple, dans la restauration d’images, 1’étiquette représente le niveau de
gris, dans la détection de contour elle indique la position et la direction dun point
de contour et dans la segmentation d’images elle code la classe ou la région.

Le probleme est d’établir une correspondance entre étiquettes et pixels. Il s’agit
d’associer pour chaque pixel dans I'image 1'étiquette la plus appropriée (la plus

probable). Pour cela, nous avons besoin de définir une mesure de probabilité sur
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I’ensemble des étiquetages possibles. Dans les images réelles, les pixels voisins ont
souvent une intensité similaire. Cette régularité est modélisée par les MRFs.

Pour ce probleme de segmentation basée sur les MRFs, nous utilisons le mo-
dele markovien du type basé sur la distance et non pas sur le temps, le processus
markovien étant sans mémoire. Le théoreme de Hammersley-Clifford offre un avan-
tage tres important pour leur utilisation. En effet, il permet de définir les champs
markoviens par des énergies potentielles.

Dans ce contexte, le choix des outils d’optimisation dans un cadre conceptuel
s’avere tres important. Nous présentons dans ce chapitre deux algorithmes popu-
laires d’optimisation : le SA et 'ICM. Nous pouvons classifier ces approches de
segmentation comme suit : approches basées sur les méthodes ICM ou SA (amélio-
ration des deux algorithmes) ; approches ad hoc; approches basées sur les GAs et

approches utilisant des techniques d’intelligence artificielle distribuée (MAS).

3.2 Algorithmes d’optimisation pour la segmentation basée sur les MRF's

3.2.1 L’algorithme SA

L’idée de simuler sur ordinateur le processus du recuit du cristal est avancée
par Metropolis et al. [MRR*53].

L’application de cette idée dans les problemes d’optimisation combinatoire vient
un peu en retard dans les travaux de Kirkpatrick et al. [KGV83]. Le SA [KGV83]
consiste a déterminer la solution optimale pour un probleme posé sous forme d’un
systeme physique imaginaire. Dans cette heuristique, nous utilisons ’algorithme de
Metropolis a chaque séquence de diminution de température. Cette séquence est
appelée "programme du recuit : en anglais annealing schedule”. Ce programme du
recuit [KGV83] est fondé sur une recherche ad hoc utilisant une séquence inspirée
d’un phénomene chimique.

L’utilisation d’un algorithme déterministe (gradient par exemple) pour minimi-
ser une fonction F' non convexe peut donner de trés mauvais résultats (dans le cas

ol la fonction comporte beaucoup de minima locaux, on est & peu pres certain de
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buter I'un d’eux).

En utilisant une exploration aléatoire de l’espace d’état, la stratégie du SA
consiste a favoriser les descentes, mais sans interdire tout a fait les remontées.
Plus précisément, on se donne une chaine de Markov sur ’espace d’états, et nous
choisissons la transition vers I'un d’eux selon la probabilité exp(—4E). C'est a dire,
nous acceptons ou nous refusons une transition avec une probabilité 1 si F' décroit,
et une probabilité égale a exp(—%) si F' croit. T est la température.

On peut voir que plus la température T' est élevée, plus aisées seront les tran-
sitions ascendantes. A la limite T' = 0, nous obtenons un algorithme de descente.
Tout au long de 'algorithme, nous décroissons 7', ni trop vite pour ne pas rester
bloqué autour d’'un minimum local, ni trop lentement si nous voulons avoir un
résultat en un temps raisonnable.

L’application du SA dans la segmentation d’images basée sur les MRFs est
obtenue grace a I'approche de Stuart et Donald Geman [GG84] dans laquelle 'exis-
tence du programme de recuit est prouvée théoriquement, ce qui n’est pas le cas
dans la version de Kirkpatrick [KGV83|. En plus, la convergence du processus vers
un optimum global est démontrée. On trouve dans le travail de Van Laarhoven et
al. [LA87] une étude complete des aspects de cette heuristique du SA.

Le SA peut étre présenté par I'algorithme 1.

Algorithme 1 Le SA.

1) Générer une configuration initiale x* aléatoirement, Posons T = Tj,.

2) Perturber z* dans z* : sélectionner un pixel et Affecter aléatoirement une
nouvelle étiquette. D = U(z*/y) — U(x*/y) Si D < 0 lors Poser x* = z*
Générer m uniformément distribué dans [0, 1]; Si m < e(=P/T) alors Poser
rr=2z";

3) Répéter I'étape (2) Nipper [térations

4) Poser T = f(T) ou f est une fonction strictement décroissante.

5) Répéter les étapes (2)..(4) Jusqu'a la stabilité du systeme.

La fonction f représente la vitesse de refroidissement "the cooling schedule”.

Par exemple, on peut prendre : f(T) = a.T, tel que, 0 < a < 1, (o proche de 1).
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D’une facon expérimentale, nous choisissons 7Ty, le nombre des boucles locales
Nipner, le nombre d’itérations pour simuler le processus du recuit. Pour éviter les
optima locaux, nous sommes dans 'obligation d’adopter un rythme modéré a la

décroissance de température.

3.2.2 L’algorithme ICM

L’ICM est proposé comme une méthode déterministe de segmentation d’images
basée sur les MRFs. Elle peut étre considérée comme une alternative pour I’estima-
tion du MAP. Cette approche est introduite par Julian Besag [Bes86]. Commencant
par une image classifiée sous-optimale, 1'idée principale de I'I/CM est de mettre a
jour chaque pixel ¢ qui correspond au minimum de Iénergie locale U(z/x,.,r € V;).

La condition de stabilité de I'approche ICM peut simplement étre obtenue par
le calcul du nombre des mises a jour. L’arrét du processus se fait quand ce nombre

est nul ou suffisamment faible. L’algorithme de I'/CM est présenté par le code 2.

Algorithme 2 I’ICM.

1) Choisir une configuration X° aussi pres que possible de la configuration
optimale.

2) Balayer l'ensemble des sites étiquettes. Chaque site t visité a 1'étape n est
caractérisé par son état (™ et par la configuration de son voisinage Vt(”). Son
nouvel état 2+ est la valeur correspondant au maximum de la probabilité
a-posteriori P(./z\",r € V™).

3) Répéter I'étape 2. un nombre d’itérations ou Jusqu’a ce qu'une condition
d’arrét est vérifiée.

Pappas [Pap92| a présenté une méthode Markovienne de segmentation. Cette
méthode modélise I'image comme une collection de régions dont I'intensité est uni-
forme ou a faible variation. Le modele a priori utilisé pour caractériser I'image
segmentée suit une distribution de Gibbs. Un bruit blanc Gaussien est choisi pour
la probabilité a posteriori modélisant le bruit. L’optimisation de la fonction d’éner-

gie est basée essentiellement sur I'algorithme ICM adapté a 'approche.
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3.3 Autres approches pour la segmentation d’images

3.3.1 Segmentation basée sur les MRF's en utilisant les GAs

Les GAs [Hol75, Gol89] ont été introduits par John Holland en 1975 [Hol75]
comme outil puissant d’optimisation. Cette heuristique s’appuyant sur le principe
d’évolution naturelle des especes a connu beaucoup d’applications.

Les GAs s’inspirent de 1’évolution génétique des especes; ils copient de fagon
extrémement simplifiée certains comportements des populations naturelles. Ainsi,

ces heuristiques reposent toutes sur le principe de Charles Darwin :

“the survival of the fittest”.

Dans ces techniques, 1’évolution d’une population de solutions se produit sous
I’action de regles précises optimisant un comportement donné, exprimé sous forme

d’une fonction, dite fonction adaptative a 'environnement [Lut99].

A chaque itération, une génération est crée comme une nouvelle population avec
le méme nombre de chromosomes.

Cette génération sera composée des chromosomes mieux adaptés. Apres un cer-
tain nombre d’itérations, les chromosomes générés vont tendre vers 'optimum de la
fonction objective. La création d’une nouvelle population a partir de la précédente
se fait par application des opérateurs génétiques : sélection, croisement et mutation.

La sélection est la premiere opération, dans laquelle le processus choisit les
éléments pertinents qui optimisent mieux la fonction. Le croisement permet de
générer deux chromosomes nouveaux (descendants) a partir de deux chromosomes
sélectionnés (parents) (voir la Figure 3.2.(a)).

La mutation inverse un ou plusieurs génes dans un chromosome sélectionné (voir
Figure 3.2.(b)).

Il est & noter que le croisement réalise des échanges globauxr de segments, tandis

que la mutation effectue des changements profonds au niveau local du matériel
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génétique, ce qui permet de débloquer 1’évolution.

Un algorithme génétique de base peut s’écrire par le code 3.

Algorithme 3 Un GA de base.

1. Génération aléatoire de la population initiale
2. Calcul de la fonction sélective
3. Répéter
- Sélection
Croisement
- Mutation

- Evaluation de la fonction objective

4. Jusqu’a satisfaction d’un critere d’arrét

Parmi les domaines d’application de cette heuristique, nous trouvons la seg-
mentation d’images, ot de nombreux travaux ont été réalisés [AT94, AT98, And99,
KPKO00].

Une approche tres intéressante de segmentation d’images basée sur les MRFs
est appelée “selectionist relaxation” [AT98, And99]. L’approche selectionist relaxa-
tion est proposée par Philippe Andrey et al. [AT98, And99] comme une méthode
non supervisée de segmentation d’images basée sur les modeles Markoviens et les
GAs. Dans cette approche, la transformation d’une image observée en une image
résultat est obtenue par une population d’unités évoluant a travers un GA distribué

( voir Figure 3.3).

Chaque unité est une association entre un vecteur candidat de caractéristiques
et une étiquette. Cette derniere est utilisée pour désigner le pixel unité. Le vecteur
de caractéristiques est utilisé dans le but de désigner une valeur objective ’fitness’
de T'unité. La valeur objective ’fitness’ de I'unité est mesurée par ’appariement
entre le vecteur de caractéristiques et les données de la fenétre de I'image sur quoi
l'unité est centrée. Les caractéristiques que composent les vecteurs de I'unité sont

arbitrairement choisies sur la base du type de segmentation. Par exemple, la matrice
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Fic. 3.1: Interprétation par un graphe de la convergence de I'lCM et du SA.

de pixels a été utilisée comme un vecteur de caractéristiques pour la segmentation a
niveaux de gris. Par contre, dans la segmentation des images texturées, ces dernieres
peuvent étre réalisées en utilisant un modele de parametre de texture comme des
vecteurs caractéristiques.

La population de ces unités évolue itérativement a travers ’application des
opérateurs génétiques. En effet, les unités dont les vecteurs de caractéristiques
correspondent aux bons supports de I'image sont sélectionnées, recombinées et
mutées [AT98, And99]. Ces mécanismes génétiques permettent aux voisinages des

bonnes unités de prendre la place de ceux non adéquats dans ces images (voir Fi-

gure 3.3).

Par ailleurs, Kim et al. [KPKO00] ont présenté une méthode non-supervisée pour
la segmentation d’images basée sur les MRFs en utilisant les GAs. Cette approche
vise a réaliser une segmentation pour des séquences vidéos dégradées par du bruit.

Chaque "frame” dans une séquence est modélisé par un MRF, et la fonction
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d’énergie pour chaque MRF est minimisée par des chromosomes qui évoluent en
utilisant des algorithmes génétiques distribués intensivement paralleles. Cependant,
cette méthode était encore entravée par la complexité du calcul informatique une
fois appliquée a la segmentation de séquence. Pour améliorer 'efficacité informa-
tique, seuls les chromosomes instables correspondant aux parties d’objets mobiles
sont évolués [KPKO0].

Dans sa these de Doctorat, Isabelle Quidu [QuiO1] propose une approche de
segmentation des images "SOund NAvigation and Ranging” (SONAR) basée sur
une optimisation par les GAs.

Une fonction d’énergie est optimisée par un algorithme génétique afin d’explorer
une population d’individus caractérisés par leurs descripteurs de Fourier. Par trans-
formation inverse, les descripteurs estimés sont associés au contour qui, de maniere
optimale, partage I'image sonar en deux régions permettant dans le méme temps
de classifier I'objet ciblé. En travaillant directement a partir des données sonar
brutes, des étapes intermédiaires (segmentation et extraction d’attributs caracté-
ristiques) interviennent dans le traitement séquentiel classiquement mis en ceuvre
pour la reconnaissance de formes. A travers les générations successives, ’ensemble

des contours codés dans les chromosomes des individus évoluent suivant les lois de
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la génétique selon un processus dynamique de classification de 'ombre [Qui01].

3.3.2 Segmentation d’images en utilisant les M ASs

La notion des Systemes Multi-Agents propose de distribuer 'expertise sur un
groupe d’agents qui doivent étre a méme de travailler et agir dans un méme envi-
ronnement pour réaliser une tache. Grace au concept de compétition/coopération
les agents travaillent ensemble dans le but d’arriver a un objectif final.

Les MASs ont été d’abord utilisés en systéeme de vision par ordinateur par
[LP94, LP93]. On retrouve d’autres travaux basés sur le concept MASs [RDGO3,
RRH99, Fer99, F1098, BG&8|.

L’application présentée par Richard et al. [RDGO03] concerne la partie qui traite
des taches de haut niveau dans le systeme de vision par ordinateur. Richard et
al. [RDGO3] ont défini une application dans I'interprétation des images du cerveau
captées par résonance magnétique (en anglais "Magnetic Resonance Imaging brain

scans interpretation”).
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L’approche proposée par Rares et al. [RRH99] utilisant les MASs dans les sys-
temes de vision par ordinateur est devenue tres populaire.

Les MASs ont été étendus par la suite a la segmentation d’images [LT99,DMJ03,
PSRa03, 0B03].

L’utilisation du concept agents dans la plupart des approches de segmenta-
tion est basée essentiellement sur 'adaptation des traitements locaux aux com-
portements coopératifs (région/contour) des agents pour trouver les bonnes solu-
tions [DMJ03, PSRa03].

En effet, dans les approches de Duchesnay et al. [DMJ03] et Porquet et al.
[PSRa03], les agents correspondent aux régions d’une image. Ces agents ne sont
pas chargés de construire les régions, car celles-ci existent déja. Elles peuvent avoir
été obtenues par une segmentation préliminaire choisie. Les agents sont alors char-
gés d’affiner cette segmentation par fusion ou division de régions, en tirant profit
d’informations échangées avec leurs voisins.

L’approche de segmentation de Liu [LT99] utilise des agents autonomes, dis-
tribués aléatoirement dans I'image, a travers des processus incrémentaux de crois-
sances de régions ou de contours. Partant d'un pixel (germe), un agent dans un pro-
cessus incrémental de segmentation, est défini par son emplacement dans 'image,
un ensemble de parametres caractéristiques et par un ensemble de regles fixant son

évolution.

Dans une autre approche, Ouadfel et Batouche [OB03] utilisent les systemes
fourmis "Ant Colony Optimization or Ant System” [CDM*96, MD96] comme un
outil de modélisation pour concevoir un algorithme de segmentation d’images, ba-
sée sur les MRF's, appelé ACS-MREF. Dans cette approche, une colonie de fourmis
artificielles recherche une solution globalement optimale selon la méthode d’esti-
mation MAP.

En fait, 'ACS-MRF est une approche distribuée basée sur une population des
fourmis considérées comme des agents réactifs. Chaque agent (fourmi) construit un

ensemble de solutions possibles en utilisant I'information du phéromone accumulée
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par les autres fourmis dans une matrice commune appelée matrice de phéromone.
Apreés un ceratin nombre d’itérations, la meilleure partition représentant la valeur
optimale d'une fonction d’énergie MAP est déterminée. Un algorithme de recherche
locale simple est utilisé dans le but d’améliorer la qualité de la solution trouvée par
une des fourmis en rendant la convergence de 'algorithme plus rapide.

Une autre approche de segmentation basée sur les MASs a été proposée 'année
passée par Bovenkamp, Dijkstra et al. [BDBR04]. Ce MAS a été appliqué pour 'in-
terprétation des images “IntraVascular UltraSound”. Les agents permettent I’adap-
tation dynamique des algorithmes de segmentation basés sur la connaissance des
contraintes globales, la connaissance contextuelle, 'information locale d’image et
Pestimation personnelle. D’une fagon générale le controle d’agent permet aux al-
gorithmes de segmentation d’étre plus simples et d’étre appliqués a un éventail de
problemes avec une fiabilité plus élevée.

Dans leur travail, Veenman, Reinders, et Backer [VRB03] ont proposé un mo-
dele pour le probleme de classification (clustering) qui n’a pas besoin de la connais-
sance a priori au sujet du nombre de classes, en utilisant la variation minimale
d’intra-classe [VRBO03]. En plus, au lieu de maximiser la variation d’inter-classe,
ils imposent une contrainte dure a la variabilité d’intra-classe pour 'union de deux
classes. Les auteurs estiment qu’une telle contrainte est inévitable, dans la recherche
de solutions utiles au probleme de classes. Considéré comme un résultat, le mo-
dele proposé permet la classification des données en un nombre inconnu a-priori
de classes. En plus, pour la segmentation, il est spécialisé et propose ’approche
connue sous l'appellation anglaise "cellular coevolutionary algorithm” afin d’opti-
miser le modele de segmentation d’images d'une maniere parallele distribuée.

Les auteurs appliquent ce modele en utilisant les approches de segmentation
basée sur les MRF's et les méthodes division-fusion.

L’approche proposée souffre de quelques insuffisances [VRB03], d'une part dans
la segmentation des images de séquence, d’autre part, au niveau de l'initialisation.
En effet, 'approche utilise un MAS ou chaque agent optimise localement sur la

base d’un critere donné.
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Sziranyi et al. [SZCT00] ont prouvé que des modeles MRFs peuvent étre mis en
application en utilisant des fonctions simples de VLSI et une architecture cellulaire
parallele connue sous le nom anglais de "Fully Parallel Cellular Network Architec-
tures”. Dans ce projet, ils proposent des solutions paralleles aux algorithmes de

relaxation pseudo-stochastiques de segmentation.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un préambule sur des méthodes de seg-
mentation d’images basée sur les MRFs.

Nous nous sommes intéressés, essentiellement, aux approches utilisant la théorie
de la décision au sens Bayesien qui est la base de I'estimation MAP.

Nous avons introduit par la suite les deux algorithmes d’optimisations les plus
appliqués en segmentation d’images basée sur les MRFs, qui sont le SA et 'TCM.
Apres avoir présenté ces deux approches d’optimisations stochastique et détermi-
niste, nous avons consacré la section suivante aux différentes approches d’analyse
et de segmentation d’images basée sur les GAs et celle basée sur les MASs comme
outils de modélisation.

Ces approches de segmentation d’images basée sur les MRFs souffrent de plu-
sieurs insuffisances. Pour les approches déterministes (par exemple 'ICM), les pro-
cessus de segmentations dépendent fortement de l'initialisation et convergent vers

des optima locaux.

De méme, 'approche SA et les approches a base de fonction d’équilibre peuvent
facilement buter sur un optimum local car le contréle du changement de la tempé-
rature reste tres difficile a réaliser en pratique. Un autre inconvénient majeur réside
dans le fait que ce type d’approches basées sur la simulation du recuit nécessite un

temps de calcul considérable.

Enfin, les approches de segmentation d’images basée sur des GAs classiques né-
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cessitent un nombre considérable d’individus ainsi qu’'un tres grand nombre d’ité-
rations pour converger.
Les chapitres suivants sont destinés principalement & proposer des solutions afin

de pallier aux insuffisances des approches classiques.



CHAPITRE 4

UNE APPROCHE DE SEGMENTATION D’IMAGES BASEE SUR
LES MRFS ET LE MODELE DE BAK-SNEPPEN

Nous combinons le modéle de Bak-Sneppen et les MRFs pour définir une ap-
proche de segmentation d’images. Les pizels de 'image sont considérés comme des
especes, l'image est prise comme le systeme-grille de Bak-Sneppen. L’adaptabilité
de ces especes est mesurée en utilisant la probabilité a posteriori. A chaque temps
discret, certaines de ces especes non adaptées sont choisies pour un changement
aléatoire dans leurs états modifiant ainsi leurs valeurs d’adaptabilité. Chaque mo-
dification d’une espéce engendre un changement dans ces espéces voisines. Grace a
ses simples modifications des réactions en chaine appelées avalanches se propagent
dans le systeme entier créant ainsi une dynamique. Ceci permet auz parties du
systeme de s’autoréorganiser dans des catégories. En effet, aprés un nombre adé-
quat d’itérations, le systeme converge vers un état de haute corrélation appelé SOC.

Dans cet état, toutes les especes ont une bonne valeur d’adaptabilité.
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4.1 Introduction

On peut considérer la technique de segmentation d’images [HS85] comme un
probleme d’estimation d’un processus étiquettes a partir d’une réalisation pixels
modélisé par les MRFs [GG84,Bes86,DES7,DJNC90,KZB92]. Les deux algorithmes
les plus connus dans ce domaine sont le SA [GG84] et 'ICM [Bes86].

Dans le SA, la convergence vers 'optimum global est prouvée théoriquement
dans le travail de Stuart et Donald Geman [GG84]. Cependant, le probleme d’ajus-
tement des parametres relatifs a la simulation réduit d’une maniere considérable
lefficacité de cette heuristique.

En effet, le SA combine la distribution de Gibbs et une fonction de refroi-
dissement. Ce type de modélisation est issu de la simulation d’un comportement
d’équilibre d’un grand systeme béati sous forme d’une structure de grille. Dans ce
type d’approche le controle du changement de la température est d’une grande
importance. Le cas du programme qui simule le recuit est tres difficile & mettre en
ceuvre. Le processus peut facilement buter sur un optimum local. Un autre incon-
vénient majeur est que le SA reste un algorithme qui nécessite un temps de calcul
considérable, surtout en segmentation d’images.

L’ICM [Bes86] est proposé comme une méthode alternative de la segmentation
d’images basée sur les MRFs. A partir d’'une configuration sous optimale, 'ICM
maximise la probabilité du champ de segmentation par un processus déterministe
et itératif modifiant ainsi les classifications des pixels. L’ICM est un algorithme
qui accomplit sa tache dans un temps de calcul trés court. Cependant, sa conver-
gence dépend de 'image initiale classifiée par laquelle il commence le processus de
segmentation.

D’autres méthodes de segmentation combinant les MRFs et les GAs [Hol75,
Gol89] sont présentées dans les travaux [AT94, AT98, KPKO00].

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche de segmentation d’images.
C’est une méthode hybride combinant le modele de Bak-Sneppen et les MRFs. Les

niveaux de gris d'une image sont vus comme des especes situées sur les nceuds d’une
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grille du modele de Bak-Sneppen [BTW87,BS93].

En réalité, nous utilisons I’heuristique optimisation extrémale "Extremal Opti-
mization (EO)” [Boe99,BP01,BP03,Boe03] inspirée du mécanisme de Bak-Sneppen.
Nous appelons notre approche, ’algorithme MRF-EO ("Markov Random Fields and
Extremal Optimization”) pour la segmentation d’images.

Nous considérons un systeme-grille ou chaque nceud correspond a une espece
(pixel, site étiquette, texture, etc...). Nous associons a chaque espece s sa probabilité
a posteriori A qui représente la valeur objective locale de cette espece. A cet effet,
nous adoptons le critere MAP.

Dans ce type de processus, ’évolution du systeme est basée simplement sur
la sélection des especes non adaptées (site étiquettes) afin de modifier leurs états
(classes).

En effet, a chaque cycle d’évolution, le systeme sélectionne un ensemble de sites
étiquettes non adaptées pour modification de leurs valeurs objectives (d’adaptabi-
lité).

Le changement de la valeur objective d’'une espece (site étiquette) engendre
un changement dans les valeurs objectives des especes voisines. Apres un certain
nombre d’itérations, le systéme converge vers un état de haute corrélation appelé
Self-Organized Criticality (SOC).

Dans cet état, les especes se réorganisent dans des catégories ol chacune repré-
sente une région (classe) de l'image.

Il est & noter que I’état SOC est un état non stable et des fluctuations issues
d’interactions entre especes voisines connues sous le nom d’avalanches peuvent se
produire. Ces réactions en chaine se propagent dans le systéme permettant ainsi
au processus d’accéder a de nouvelles configurations dans I’espace de solutions. Ces
avalanches dues a de petites perturbations peuvent changer la configuration entiere
du systeme.

Nous décrivons notre approche en deux phases principales :

La phase d’initialisation crée une configuration initiale x.

La phase de mise a jour modifie la configuration courante. Apres évaluation des
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valeurs objectives de ses sites étiquettes un changement aléatoire d’un ensemble de

sites étiquettes est opéré.

4.2 Notations, Définitions et Modeéles

Ce paragraphe décrit brievement le modele Markovien adopté dans cette ap-

proche.

4.2.1 Quelques définitions de base

Les pixels de I'image sont indexés par un systeme-grille rectangulaire S =
{1,...,t,..., M N} ou chaque pixel représente le niveau de gris associé aux noeuds
(sites) de la maille (grille) & M N —sites (M N = M x N), ou t est un site.

L’image idéale et celle observée sont représentées, respectivement, par les vec-
teurs aléatoires suivants :

X=X,..., Xy, Xun), Xi€{l,...,C}, C désigne le nombre de caté-
gories et Y = (Y1,..., Y, ... . Yyn),Y; €{0,...,255}.

Nous supposons que Y est une image idéale bruitée additivement par un bruit

gaussien [DJNC90, LD89].

4.2.2 Systéme de voisinage adopté

Nous présentons ici notre systeme de voisinage qui sera utilisé dans cette ap-
proche.

Un systeme de voisinage NS = (V; C S,i € S) est une collection de sous-
ensembles V; de S vérifiant les conditions suivantes :

M)i¢gViet (2)jeV, iV,

Une clique ¢ est un ensemble de points mutuellement voisins. On peut écrire :

Vr.tec,reV,.

Pour un systeme de voisinage de premier ordre, le voisinage du site correspond

aux quatre sites les plus proches (haut, bas, gauche et droite).
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F1a. 4.1: Systeme de voisinage pour Gibbs/MRF.
* s g O/Q O\O AI\—\- I I
“ 8 & b 8 b & b, B

F1G. 4.2: Structure de la clique pour un systeme de voisinage second-ordre.

Le numéro d’ordre du voisinage jusqu’a 'ordre cinq est illustré dans la Figure
4.1. La structure de la clique pour un MRF second-ordre est illustrée dans la Figure

4.2.

Soit X un MRF respectant un systeme de voisinage NS si :

1. Pour tout z € Q : P(X = z) > 0. ou Q l'ensemble des configurations
possibles.

2.Vte S, xeQ: Px/z;,5 €S —{i}) =Pzx;/z;,5 € V)

Soit X un MRF adoptant un systeme de voisinage NS si et seulement si

P(X = ) suit la loi de Gibbs définie par: P(X =) =e V@ /Zou Z = 5 e V@
e
est la fonction de partition, U(z) est la fonction d’énergie :

t=1 reV;

0, sont les parametres associés aux cliques et d(a,b) = —1 si a = b, 1 sinon.
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P(X = x) est appelée la probabilité a-priori.
L’objectif est de trouver z* qui maximise la probabilité a-posteriori P(x/y).
C’est a dire :
¥ =arg mazyeqP(z/y) (4.2)

D’apres le théoreme de Bayes nous avons :

Py/x)P(z)

Plafy) = =5

(4.3)

ou P(x) est la densité a-priori de = et P(y/z) représente la probabilité condi-
tionnelle de y. On remarque que la densité a-priori de y, P(y) ne dépend pas de x,

alors on peut écrire :

¥ =arg mazryeqP(y/z)P(x) (4.4)

Pour chaque site s on écrit :

1 7(?/87/“‘1‘@)2

[ — ] 2.05 45
V202, (4:5)

ou i, et agg sont la moyenne et la variance du bruit Gaussien.

P(ys/x,) =

Puisque les gy, sont indépendants, la probabilité conditionnelle prend la forme

suivante :
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Py/x) =[] Pys/x) (4.6)

seS

En développant cette formule on obtient :

2
_ (ys—pwxg)
2.0%q

P(y/z) = [ \/%.e ~log(os,) (4.7)

ses
La probabilité P(x/y) suit la distribution de Gibbs donnée par : P(z/y) =
e V@) /7, ot Z, est la constante de normalisation, U(z/y) la fonction d’énergie

donnée par 1’équation suivante :

MN

Uiafs) = Y I/ Tlio) + U+ S oa (49

0 est un parametre positif du modele controlant ’homogénéité des régions de
I'image.

Maintenant, nous pouvons définir la segmentation d’images par un processus
d’estimation d’une configuration x minimisant une fonction d’énergie U(x/y). Nous

appliquons en fait, la méthode d’estimation MAP [DJNC90].

4.2.3 Le modele de Bak-Sneppen et I’heuristique optimisation extré-

male

Le terme SOC est associé a une nouvelle approche initialement développée par
Per Bak [Bak96] comme une étude du comportement complexe émergeant dans les
systemes physiques et biologiques.

Le modele d’évolution de Bak-Sneppen est une application réussie du concept
SOC [Bak96].

Dans le modele de Bak-Sneppen [BS93|, ¢ espéces sont situées sur un cercle
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ol chacune a sa propre valeur d’adaptation indépendante, uniformément distri-
buée sur [0,1]. A chaque cycle, le systeme est mis a jour par localisation de l'es-
pece non adaptée correspondant a la plus petite valeur d’adaptation "fitness” ainsi
qu’a ses deux voisins. Ces trois especes ont leurs valeurs d’adaptation remplacées
par d’autres valeurs dans [0, 1]. Ensuite, chaque espece est représentée par une
seule valeur mesurant de ce fait son pouvoir d’adaptation a son environnement.
Apres un nombre suffisant d’itérations, le systéme atteint un état meilleur appelé
SOC [Bak96, BTW8T], dans lequel la majeure partie des especes ont des valeurs
d’aptitude plus grandes qu'un seuil donné (voir Figure 4.3.(a)).

Dans notre cas, les espéces sont placées sur des sites (positions) d’un systeme-
maille (voir Figure 4.3.(b)), dans lequel chaque espece possede une valeur objective
sur l'intervalle [0, 1] décrivant son degré d’aptitude. Dans ce modele, plus la valeur

objective est élevée plus grande est la chance de survie pour I'espece [BS93].

(a) (b)

F1G. 4.3: Le modele de Bak-Sneppen : (a) Cercle, (b) Maille.

A chaque cycle d’évolution, ’espéce la moins adaptée correspondant a la plus
petite valeur objective est choisie pour un changement aléatoire. La modification de
la valeur objective de cette espece engendre des changements des valeurs objectives
des especes voisines.

Apres un certain nombre d’itérations, le systeme atteint un état approprié ap-

pelé SOC [Bak96, BTWS8T7].
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Dans cet état, la majeure partie de ces especes ont des valeurs objectives (fitness
values) de bonne qualité.

Ce mécanisme de Bak-Sneppen a été exprimé dans une méta-heuristique appelée
optimisation extrémale par Stephan Boettcher et al. [Boe99, BP00, BP03, Boe03].
Ils en ont développé deux versions :
loptimisation extrémale de base [Boe99] et le T-optimisation extrémale [BP0O0,

BP03, Boe03].

Dans la seconde version 7-optimisation extrémale, le processus est basé sur la
sélection d'un ensemble de variables (especes) afin d’en modifier les états. Toutes les
especes du systéme sont exposées au changement d’état (disparition) sans discrimi-
nation [Boe99,BP00,BP01,BP03,Boe03]. Ce principe est la principale amélioration
de la premiere version de I’heuristique. Cette amélioration offre un aspect stochas-
tique a I’heuristique et la place parmi les méthodes de recherches locales puissantes

"local-search”.

4.3 L’approche MRF-EO pour la segmentation d’images

Dans ce travail, nous modélisons la segmentation d’images par une combinaison
des MRFs et le modele de Bak-Sneppen. L’introduction du nouveau paradigme
SOC dans le domaine de la segmentation est d’une grande importance grace aux
avantages qu’il offre dans le domaine de I'optimisation combinatoire des systemes
a larges mailles (des problémes NP-complet).

En effet, on considere les sites étiquettes x; comme des especes évaluées par la
fonction objective locale donnée par la probabilité a-posteriori \; (voir Equation
4.9) et I'image représentée par la structure maille comme le systéme-maille du

modele de Bak-Sneppen.

Ni=P(z;/z;,5 €V)) (4.9)
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Dans les sections suivantes nous présentons en détail notre approche que nous
avons appelée MRF-EO pour la segmentation d’images qui s’appuie, essentielle-

ment, sur 'application de la méta-heuristique 7-optimisation extrémale.

L’algorithme MRF-EO pour la segmentation d’images est divisé en deux phases
principales : la phase d’initialisation et la phase de mise a jour.

Dans la premiere, le processus crée une configuration initiale (9. 11 est préfé-
rable que cette configuration initiale soit sous optimale pour accélérer le processus
de la segmentation.

La deuxieme phase est itérative, elle met a jour la configuration courante. Cette
modification de la configuration courante est basée sur une simple sélection aléa-
toire pour le changement d'un ensemble de sites étiquettes jugées inadéquates. En
effet, & chaque temps discret d’exécution (temps d’évolution du systeéme), les sites
étiquettes non adaptées (sélectionnées en utilisant la fonction objective) auront de
nouvelles étiquettes.

Par ailleurs, un seul site modifié dans sa valeur d’étiquette va engendrer des
changements dans les valeurs objectives des sites voisins.

Ces réactions en chaine appelées avalanches qui se propagent dans le systeme
entier sont obtenues grace a une simple modification. Apres un certain nombre
d’itérations, les sites étiquettes se réorganisent dans des catégories, ou chacune
représente une région de 'image segmentée.

Cet état général que prend le systeme est appelé état SOC.

4.3.1 La phase d’initialisation

Cette phase de I'algorithme MRF-EO est la création d’une configuration initiale
2O représentant le point de départ de notre processus. Cette solution initiale est
crée a partir d’'une image observée y de taille M N. Dans cette procédure nous
utilisons I'algorithme K-moyennes.

Apres la création de cette configuration initiale, le processus évalue les sites
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étiquettes xﬁo) en utilisant la fonction A; (voir Equation 4.9), puis on calcule U =

Uz /y).

4.3.2 La phase de mise a jour
4.3.2.1 La sélection des mauvais sites étiquettes

A chaque itération de I’évolution du systeme, le processus détermine un nombre
fini de sites étiquettes inadéquates par ordre décroissant selon leurs valeurs objec-
tives, la plus petite étant classée au premier rang et ainsi de suite. Ceci revient a
trouver une permutation 7 des sites étiquettes x; : Arq) < ... < )\W(MN)) et modi-
fier un ensemble de sites étiquettes selon la regle suivante : Plus le rang est élevé,
plus grandes sont ses chances de survie.

En fait, le processus choisit un nombre de variables faibles selon la loi de puis-
sance ps X s~ 7 ou s est le rang du site étiquette et 7 'unique parametre de sélection.

Une remarque importante est que tous les sites étiquettes font 1'objet d’une
modification sans discrimination, ce qui permet au processus d’accéder a toutes
les configurations possibles [Boe99, BP00, BP0O1, BP03]. Cet aspect stochastique
important offre plus d’efficacité au processus de recherche.

Pour calculer p,, nous utilisons la formule suivante [Boe03] :

ps = (T = 1) x (s7)/((M+ N)™' = 1)

4.3.2.2 L’activité de co-évolution du systéme

Si la valeur objective "fitness” d’une espece (individu, variable) dépend d’autres
especes de son voisinage, alors on dit qu’il y a co-évolution dans le systeme. En
effet, le changement d’une espece peut engendrer le changement du paysage entier
de la structure du systeéme [Sch02](voir Figure 4.4).

Dans notre approche MRF-EO, I'activité de co-évolution du systéme n’est pas

imposée de I'extérieur ni par un phénomene d’équilibre.
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Site ¢ i=1 1=2 | 1=3 i=4 i=5|1=6
Site étiquette x; | x1 T2 T3 T4 5 6
Valour de 053 |01 035 | 063 |03 0,25
(@) 2 6 3 i 1 5
B; 0.5 027 [ 0,13 | 005 | 0,03 | 0,02
(@) 038 | 025 | 0,15 | 0,025 | 05 0,8

TAB. 4.1: Sélection et modification de sites étiquettes 7(1) ,7(2) et 7(4).

Grace au mécanisme de Bak-Sneppen, I’approche MRF-EO opere sans un nombre

genant de parametres.

F1G. 4.4: Interactions entre les sites étiquettes sur une fenétre 3 x 3.

La figure 4.4, montre que la modification d’un seul site étiquette peut changer
completement les valeurs objectives des sites voisins (tout le paysage voisin change).
Cette activité co-évolutionnaire de I’approche MRF-EO meéne & des réactions en
chaine qui sont une des clés appropriées aux méthodes d’optimisation des systemes

fortement désordonnés. On peut présenter 'approche MRF-EO par 'algorithme 4.

4.4 Résultats expérimentaux

Dans ce travail, nous avons adopté le modele d’Ising qui est un modele possédant
deux propriétés : I’ Homogénéité et 1’ Isotropie (voir [GG84]) :

1. Homogénéité : c’est a dire strictement stationnaire.

2. Isotropie : c’est un modele invariant par rotation.

Dans cette section, nous présentons quelques résultats expérimentaux de notre

approche, puis les comparons avec 'algorithme ICM. L’évaluation est faite sur un
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Algorithme 4 Les étapes du MRF-EQO.

1) Créer une premiere solution 2(® de N classé & partir de y M x N :
Le MRF-EO crée une premiere configuration sous-optimale a partir de I'image

observée en utilisant K-moyennes.
Pour t € {1,... ,MN} Calculer )\,. Calculer U = U(z/y). Poser xpess = ,
Frest = U et itération = 1.

2) Trouver une permutation 7 des sites étiquettes z; :
Ar) <o S A uny-
Ezxemple : Dans la table 4.1, nous supposons que N; =2 et M; = 3. On a x5
est le plus mauvais site étiquette, x5 le meilleur site étiquette.

3) Pour s=1.MN
— Calculer la probabilité P, o< s™7 ol T est un parametre.
— Générer un nombre aléatoire uniforme 5 dans [0, 1].
— Si ps < Py Alors modifier I'étiquette du site 7(s).

Ezxemple : Dans la table 4.1, le MRF-EO remplace les étiquettes des sites
(1), m(2) et 7(4).

4) Pour t = 1.M N évaluer \; de z.
Calculer U = U(z/y).

5) SiU < Fyeg PUIS Tpest = T €6 Frer = U.

6

7

8

itération=itération-+1.

Si itération < un nombre donné Alors goto 2.

)
)
)
)

SOrtir Zpest €t Fhest.-

ordinateur personnel PC pentium 4 de vitesse d’horloge 2.66 GHZ et de capacité
mémoire 256 MB.

Le modele spatial que nous avons adopté est un modele d’Ising second-ordre.

Ce modele utilise seulement les cliques n’ayant pas plus de deux noeuds et non-
zéro potentiel. Puisque nous utilisons un modele second-ordre, le nombre de cliques
employées est de quatre, d’ou dans I’équation 4.1, 6; = 6, = 05 = 0, = (3, elles sont
présentées en gris (voir Figure 4.2).

Nous avons pris une seule valeur du parametre § = 1.5 maintenue constante

tout au long de chaque processus de segmentation. La segmentation est évaluée
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en utilisant deux criteres qui sont : I’évaluation visuelle et ’évaluation a partir
des valeurs de la fonction objective (fonction d’énergie). L'image observée y est
celle représentée initialement pour tous les algorithmes donnés par I'estimation du

maximum vraisemblance de la segmentation.

{a) Ly

(e @

F1G. 4.5: Segmentation d’une image synthétique bruitée, (a) Image idéale, (b)
Image bruitée, (c) Image segmentée par ICM, (d) Image segmentée par MRF-EO.
Parametres : 6 =1.5, 7 =1.4,C = 4.

Dans les Figures 4.5 et 4.6, nous présentons la segmentation de deux scenes
bruitées qui contient un cube et une pyramide. Les résultats obtenus par notre
approche MRF-EO sont largement meilleurs, malgré les interférences et la minceur
de certaines régions et objets, tandis que 'ICM ne parvient vraiment pas & extraire
les détails des objets.

La figure 4.7 montre que I'image de la piece mécanique est mieux segmentée
en utilisant notre approche MRF-EO que par 'ICM. On voit clairement qu’au
niveau de la denture d’ICM, les détails sur I'image observée sont mal détectés. En
revanche, notre algorithme MRF-EO atténue le bruit du niveau de la denture de

la piece de fagon appréciable .
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Fitness function

U{X/Y)

0.24 .54 84 120162 .204 . 246
Updates
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F1G. 4.6: Segmentation d’une image bruitée(64 x 64),(a) Image observée, (b) Image
segmentée par MRF-EO, (c) Image segmentée par ICM, (d) Histogramme de (a).
(e) Graphe d’évolution de MRF-EO. Parameteres : =15, 7 =2.2,C = 3.

La figure 4.8 présente une analyse de I’évolution de la fonction objective pour
la segmentation de la piece mécanique. Nous constatons que 1’algorithme converge
bien vers le point optimal et reste toujours actif dans la recherche de nouvelles
solutions. En effet, il franchit les barrieres jusqu’aux temps limites d’exécution
pour explorer de nouvelles segmentations. Cette activité est due aux fluctuations
résultantes du caractere co-évolutionnaire de I’approche.

Dans la Figure 4.11, notre approche est appliquée a une scene réelle représentée
par une vue d’un batiment. Le résultat de notre MRF-EO est nettement meilleur
que celui de 'ICM. Nous le constatons au niveau des potelets a droite.

Les avalanches jouent un réle important dans la recherche locale, comme on le
voit dans la figure 4.8. Ces fluctuations sont largement similaires dans les travaux
d’applications réalisées par '’heuristique optimisation extrémale [BP01, MB02b,
Boe03].

Dans notre approche, la meilleure valeur du 7, est dans I'intervalle [1.3,2.25].
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(b}

F1a. 4.7: Exemple d’une segmentation d’une piece mécanique, (a) Image observée,
(b) Image segmentée par MRF-EO, (¢) Image segmentée par ICM. Parameteres :
B=157=14,C =4

Elle est estimée apres différentes exécutions de I'algorithme MRF-EO pour la méme

image observée et pour la méme durée (voir Figure 4.10).

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une nouvelle approche de segmentation
d’images basée sur les MRFs. Cette approche combine les modeles de Markov et
de Bak-Sneppen. En effet, les sites étiquettes sont considérés comme des especes
dont les valeurs objectives sont évaluées par la probabilité a-posteriori, et I'image
est considérée comme un large systeme-maille de Bak-Sneppen dont les états SOC

présentent les estimations MAP.
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Fitness function
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F1G. 4.8: Evolution de la fonction objective dans la segmentation MRF-EO de la
piece.

En effet, Bak-Sneppen comme modele SOC intégré dans un modele spatial Mar-
kovien peut amplifier encore plus 'activité du processus de segmentation d’images.

A la différence de 'ICM, l'aspect stochastique dans le MRF-EO est préservé et
le processus peut démarrer d’une configuration quelconque.

L’avantage de notre approche par rapport au SA, est qu’elle n’a besoin que d’un
petit nombre de parametres et ne s’appuie pas sur un phénomene d’équilibre (cas
des approches basées sur I'heuristique SA).

Notre approche n’a pas de parametre de controle et les états optimaux émergent
spontanément sans aucune intervention extérieure.

La mise a jour de quelques sites étiquettes dans une configuration provoque des
interactions locales entre les entités de bas-niveau du systeme.

La robustesse de I'approche proposée est due aux larges fluctuations appelées
avalanches venant de la modification de quelques mauvais sites étiquettes. Cette
activité co-évolutionnaire du systeme permet au processus d’accéder a de nouvelles
solutions a n’importe quelle phase d’exécution.

Cependant, I'inconvénient de cette approche MRF-EQ est au niveau de la com-
plexité. En effet, ’approche MRF-EO est une méthode d’optimisation stochastique
d’une fonction a M x N variables ot ce nombre est tres grand. Et comme MRF-EO

est basée sur une étape de tri, elle devient une approche tres cotteuse en matiere
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Fithess function
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142

F1G. 4.9: Comparaison des fonctions objectives de 'TCM (bleu) et MRF-EO (rouge)

pour une segmentation.

de temps de calcul.
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FITHESS FUNCTION

Fic. 4.10: Estimation de 7 avec différentes exécutions de 'algorithme MRF-EO
(pour une méme durée).

{a) (b)

F1G. 4.11: Segmentation d'une scene réelle. (a) batiment (b) image segmentée par
MRF-EO (c) image segmentée par ICM.



CHAPITRE 5

UNE APPROCHE EVOLUTIONNAIRE DISTRIBUEE MAS-GA
POUR LA SEGMENTATION BASEE SUR LES MRFS

Nous avons proposé dans le chapitre précédent une méthode d’optimisation sto-
chastique d’une fonction a M x N wvariables. Comme 'approche MRF-EQO s’appuie
sur une procédure de tri, elle devient trés cotteuse en matiere de temps de calcul.
Dans ce chapitre, nous proposons une approche évolutionnaire distribuée pour la
segmentation d’images basée sur les MRFs. Nous utilisons les MASs, les GAs et

UICM pour définir cette approche.
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle approche évolutionnaire distri-
buée pour la segmentation d’images basée sur les MRF's. Cette approche est réalisée

en utilisant une architecture MAS.

Comme évoqué précédemment, la convergence du SA vers I'optimum global
est démontrée théoriquement dans le papier de Stuart et Donald Geman [GG84].
Cependant, le probleme d’ajustement des parametres relatifs a la simulation réduit
d’une maniere considérable la robustesse de cette heuristique.

En effet, le SA combine la distribution de Gibbs et une fonction de refroidis-
sement. Dans ce type d’approche, le controle du changement de température est
d’une grande importance. Le SA reste un algorithme cotiteux en temps de calcul,

surtout dans son application en segmentation d’images.

Nous avons proposé dans le chapitre précedent 'approche MRF-EO pour la
segmentation d’images basée sur les modeles MRF et Bak-Sneppen. Elle n’a pas de
parametre de controle et les états optimaux émergent spontanément sans aucune
intervention extérieure. La mise a jour de quelques sites étiquettes dans une configu-
ration provoque des interactions locales entre les entités de bas-niveau du systeme.
Cette activité co-évolutionnaire permet au processus d’accéder & de nouvelles so-
lutions a n’importe quelle phase d’exécution. Cependant, I’approche MRF-EO est
une méthode d’optimisation stochastique d’une fonction a M x IV variables. Comme
Papproche MRF-EO s’appuie sur une procédure de tri, elle devient tres colteuse

en matiere de temps de calcul.

A partir d’'une configuration sous-optimale, 'ICM maximise la probabilité du
champ de segmentation par un processus déterministe et itératif changeant ainsi
les classifications des pixels. L'ICM est un algorithme qui accomplit sa tache dans

un temps de calcul tres court. Cependant, il reste toujours dépendant de la phase
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initialisation et converge vers un optimum local.
Les GAs sont aussi utilisés en segmentation d’images [And99, MBP94, BL94,
CDPY99,LD89]. Ces approches nécessitent un grand nombre d’individus dans la

population ainsi qu'un nombre important d’itérations pour converger.

Par ailleurs, Duchesnay et al. [DMJO03], Porquet et al. [PSRa03] ont proposé
deux applications de segmentation d’images basées essentiellement sur I’adaptation
des traitements locaux aux comportements coopératifs d’un ensemble d’agents pour
accéder les bonnes segmentations. Richard et al. [RDGO03], Rares et al. [RRH99]
ont défini, également deux applications MASs pour le traitement d’images. Ces
approches sont toutes des applications distribuées composées d’entités, modules
indépendants appelés agents, ou parfois utilisent des techniques d’intelligence arti-

ficielle pour réaliser des opérations complexes [RRH99, BG8S].

Dans ce chapitre, nous combinons les MASs, les GAs, les MRF's et 'ICM pour

définir une nouvelle approche évolutionnaire distribuée de segmentation d’images

appelée MAS-GA.

Dans ce MAS-GA, nous considérons notre systeme comme un groupe d’agents
qui cooperent en vue de la réalisation d’un objectif local commun et, dans lequel
des messages sont échangés dans un ordre coopératif pour ’achévement d’un ob-
jectif global. Dans ce systeme MAS-GA, nous considérons un ensemble d’agents de
segmentation structuré autour d'un agent de coordination dans une architecture
de communication sous une topologie en étoile.

Les agents de segmentation sont capables de segmenter une image en utilisant
I’algorithme ICM, chacun & partir de sa propre image initiale. Cependant, I’agent
de coordination joue le role de diversification des images initiales. Celles-ci sont
choisies et attribuées aux agents de segmentations afin de produire de nouvelles
segmentations. En fait, les opérateurs génétiques permettent de produire de bons

points de départ aux processus ICMs des agents de segmentation. L’intérét de cette
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diversification de données a travers ce processus génétique est de permettre au pro-

cessus d’accéder aux bonnes segmentations.

Nous présentons notre approche comme suit :

— Premierement : chaque agent de segmentation crée sa propre image initiale a
partir de I'image observée. La procédure d’initialisation est basée sur 1’algo-
rithme K-moyennes suivi d’une légere perturbation aléatoire au niveau de la

classification des pixels.

— Deuxiemement : chaque agent de segmentation utilise ’algorithme ICM pour
segmenter I'image a partir de I'image initiale. Apres la segmentation et son
évaluation utilisant une fonction d’énergie, chaque agent de segmentation
transmet 'image initiale, I'image segmentée, et la valeur de la fonction d’éner-

gie de la segmentation vers I’agent de coordination.

— Troisiemement : 'agent de coordination recoit les informations envoyées par
les agents de segmentation, conserve la meilleure d’entre elles dans une va-
riable appelée BestSegmentation. Ensuite, 'agent de coordination applique
les opérateurs connus dans les GAs, soit le croisement et la mutation sur des
images initiales courantes afin d’obtenir une nouvelle population d’images

initiales. Celles-ci servent d’initialisations pour les agents de segmentation.

— Quatriemement : le MAS-GA pour la segmentation d’images répete la deuxieme

et la troisieme étape jusqu’a sa stabilité.

Dans cette approche coopérative, les différents agents de segmentation inter-
agissent et cooperent a travers ’agent de coordination pour réaliser des segmen-
tations considérées comme des buts personnels. L’agent de coordination oriente ce
travail afin de choisir et d’accéder a la bonne segmentation qui est vue comme un
but commun.

Le résultat de cette coopération est 1’émergence de nouvelles images sous-
optimales initiales attribuées aux agents de segmentation. Cette nouvelle géné-

ration de images initiales permet aux agents de produire une nouvelle génération
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de segmentations.

Puisque les agents sont coopératifs, un ou plusieurs d’entre eux améliorent le
résultat des segmentations d’'une maniere significative. Les sémaphores sont utilisées
pour résoudre les conflits des activités de cette coordination.

Le reste du chapitre est organisé comme suit : la deuxieme section est une pré-
sentation des outils et concepts utilisés dans notre approche. La troisieme section
est consacrée a la description des MASs et les GAs suivie par la présentation de
I'architecture de notre approche en section quatre. La section cing est une concré-
tisation de cette conception par des résultats numériques sur différentes images. La
derniere section est réservée a la conclusion et aux possibilités futures relatives aux

extensions de notre approche.

5.2 Concepts de base et notations

Dans cette section, nous introduisons brievement quelques outils et notations
relatives aux MRFs que nous jugeons nécessaires pour le développement de notre
approche MAS-GA.

Nous considérons une image S comme l'ensemble S = {1,..,¢,.., MN} repré-
sentant les niveaux de gris associés aux pixels dans une maille a M N —sites.

L’image idéale et I'image observée sont représentées par les vecteurs aléatoires
suivants : X = (X1, .., Xy, .., Xun), Xi € {1,..,C}, C est le nombre de catégories
et Y =(Y1,..,Yun).

La notion du systeme de voisinage est un concept tres important dans les mo-

deles MRFs.

Un systeme de voisinage NS = (V; C S,i € S) est une collection de sous-
ensembles V; de S vérifiant les conditions suivantes :(1) ¢ ¢ Vi et (2) jeV, & i €
V.
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Une clique ¢ est un ensemble de points voisins les uns aux autres. On peut écrire :

Vr.tec,reV,.

1
2 4
% 2 4
1
O o0 i Q\DO/D B)

Fia. 5.1: Exemples de : (A) Systemes de voisinages, (B) Cliques.

La structure du systeme de voisinage détermine I'ordre du MRF. Pour un pre-
mier ordre, le voisinage du site correspond a ses quatre sites voisins. La structure
de clique pour un MRF second-ordre est illustrée dans la figure 5.1. L’ordre de
voisinage un et deux est illustré dans la figure 5.1.

Soit le champ aléatoire X = (X, .., Xyn) € Q.

On dit que X est un MRF respectant NS si les deux conditions sont vérifiées :
1.VxeQ:P(X =x)>0.
2.Vte S, xeQ: Px/zj,j €S —{i}) =P(z;/z;,5 € V}).

Dans ce cas P(X = z) suit la loi de Gibbs définie par : P(X = z) = e V® /Z on

Z =Y e Y@ est la fonction de partition, U(z) est la fonction d’énergie :

€N
MN
U) =Y 0,0(x, ) (5.1)
t=1 reV;
ou 6, sont les parametres des cliques, 0(a,b) = —1 si a = b, 1 sinon P(X = x)

est appelé la probabilité a-priori.
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Le probleme de la segmentation d’images basée sur les MRFs peut étre trans-
formé a l'estimation d’un processus étiquette x minimisant une fonction d’énergie

donnée par 1’équation suivante :

MN

UG/ = Y (vl + U S s (52

t=1 t reVy
5.2.1 La procédure ICM

Notre approche se base principalement sur la procédure ICM. Les agents de

segmentation utilisent la procédure ICM qui est présentée ainsi :

1) Lire une image initiale X(?). Cette image initiale est, soit crée par K —moyennes

suivie par une légere perturbation ou envoyée par 1’agent de coordination.

2) Balayer l'ensemble des sites étiquettes. Chaque site t visité a 1'étape n est
caractérisé par son état (™ et par la configuration de son voisinage Vt(”). Son
nouvel état ) est la valeur correspondant au maximum de la probabilité

a-posteriori P(./z™ r e V™).
3) Répéter I'étape 2. un nombre donné d’itérations

4) Sortir I'image segmentée avec la valeur de sa fonction d’énergie.

Il est a noter que I'ICM n’a qu’'une seule chance de trouver la bonne segmen-
tation en fonction de la configuration initiale X . Dans le papier de Dubes et
al. [DJNCI0] intitulé "MRF model-based algorithms for image segmentation” pu-
blié dans IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, les
résultats pratiques ont démontré que 'ICM est tres efficace par rapport au SA et

a 'algorithme "Maximum Postrior Method”.

5.3 Le Concept des Systéemes Multi-Agents

Dans ce paragraphe, on montre 1'utilité des paradigmes des MASs. On présente

les notions d’agent, multi-agents et d’environnement qui sont les concepts clés de
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ces systemes. La notion d’agent est issue de I’évolution du domaine de I'intelligence
artificielle distribuée.

A partir du moment o le contréle des entités est décentralisé, les termes de sys-
teme multi-agent (MAS) et d’agent apparurent comme un paradigme de conception

de systemes artificiels [GBHS87].

5.3.1 Définition de ’agent

On adopte une définition du concept d’agent selon Jacques Ferber [Fer99,

Pic04] :

Un agent est une entité physique ou virtuelle capable d’agir (ou communiquer)
sur son environnement de maniére autonome et ce, en fonction de perceptions et

connaissances partielles.

Le comportement de ’agent est guidé par un ou plusieurs objectifs individuels.
Les agents sont destinés a étre plongés dans un environnement afin d’effectuer
une tache comme déterminée par leurs compétences. La distribution des tahes sera
guidée par les interactions entre agents.

Ferber distingue deux sous-types d’agents :

— les agents situés qui évoluent dans un environnement physique, dont les ac-

tions concernent des modifications des objets voisins,

— les agents communicants dont les actions sont purement sociales (envoi de

messages, d'intentions, etc.).

Bien slir, un agent peut étre a la fois situé et communicant. Par exemple : un

robot peut étre capable de soulever des boites et de communiquer par radio.

5.3.2 Autonomie de I’agent

L’autonomie d’un agent peut étre définie en trois points [AGO04] :
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— les agents ont une existence propre indépendante de celle des autres,

— les agents sont capables de maintenir leur viabilité dans des environnements

dynamiques, sans controleur extérieur,

— les agents sont capables de prendre une décision quant a leur comportement

a venir (action, communication).

5.3.3 De ’agent aux Systémes Multi- Agents

Introduire la notion des MASs implique le regroupement des agents dans un
ensemble. Ceci nécessite la prise en compte des problématiques organisationnelles
et collectives portant sur les entités, la dynamique et la structure [AGO04], contrai-
rement aux systemes mono-agent. Un agent au sein d’un systeme peut avoir un role
ou une certaine tache a remplir vis-a-vis des autres agents. La dynamique induite
par le regroupement d’agents doit étre prise en compte a la fois au niveau des
agents (Quels sont leurs plans ? Quels services offrent-ils aux autres ? Quelles capa-
cités collectives possedent-ils 7) et au niveau du collectif (Quelles sont les interac-
tions possibles 7 Quelles collaborations/coopérations/formations peuvent-ils adop-
ter 7). Enfin, la position des agents au sein de la société et dans le contexte est
une chose primordiale. Les notions d’organisation, avec des modeles comme AGR
(Agent/Groupe/Role) [FGI8], ou avec des infrastructures collaboratives, sont des
sujets de recherche importants dans le domaine multi-agents. Un MAS est donc
un systeme composé d’agents autonomes ayant pour but une action collective. Les
mécanismes permettant d’obtenir cette fonction prennent en compte les enjeux so-
cilaux entre agents, comme la coopération. Dans ce mémoire, nous nous focalisons
sur les aspects méthodologiques de la mise en place du comportement coopératif

afin d’obtenir une approche efficace de la segmentation d’images.

5.3.4 La notion d’environnement

Jacques Ferber considére qu'un MAS est composé d’agents, d’objets, d'un en-

vironnement et d’opérations [Fer99]. Cette définition va a I'encontre des définitions
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utilisées en biologie ou en physique pour I'auto-organisation et I'émergence, dans
lesquelles Ienvironnement est tout ce qui n’est pas un agent. On distingue deux
types d’environnements, physique et social. Pour un agent, 'environnement phy-
sique correspond a tous les objets que 'agent peut percevoir ou sur lesquels il peut
agir.

L’utilisation de plusieurs agents intelligents isolés dans un méme environnement
n’a pas beaucoup d’intérét. D’autre part, I’émergence des réseaux et des intercon-
nections du systéme impose nécessairement 'utilisation d’une société d’agents pour
la résolution des problemes complexes.

Ce chapitre est destiné a 1’élaboration d’une architecture multi-agents formée
d’un groupement d’agents qui interagissent les uns avec les autres. Il s’agit d’analy-
ser, de décrire et de concevoir des environnements dans lesquels les agents peuvent
interagir de fagon efficace. Pour structurer et définir de tels environnements il est
nécessaire d’inclure et d’utiliser des protocoles de communication et d’interaction.
L’interaction permet d’entretenir des conversations tandis que la communication

permet ’échange d’informations entre les agents.

5.4 L’architecture du MAS-GA

Notre approche combine les MASs, les GAs et 'algorithme ICM pour définir
une nouvelle approche de segmentation d’images. Nous considérons un ensemble
d’agents structurés autour d’un agent de coordination dans une architecture en
étoile. Les agents de segmentation partitionnent une image observée a partir de
configurations initiales différentes. L’agent de coordination crée et distribue de nou-
velles configurations initiales pour les agents de segmentations. Cette diversification
est réalisée par des opérateurs génétiques (croisement et mutation).

Nous considérons un agent comme un systéme informatique capable de réaliser

des actions autonomes dans son environnement [F1o98].
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5.4.1 Organisation de notre MAS-GA

L’organisation de notre approche est basée sur les MASs comme suit :
Le systeme est composé d'un ensemble d’agents de segmentation connectés autour
d'un agent de coordination sous une architecture en étoile (voir Figure 5.3).

Chaque agent de segmentation réalise a temps complet un service puis attend
I’arrivée d’une nouvelle configuration initiale pour lancer la segmentation. La mé-
thode utilisée pour réaliser la segmentation est 'TCM. Cependant, ’agent de coordi-
nation diversifie les configurations initiales utilisées par les agents de segmentation
en appliquant les opérateurs génétiques de croisement et de mutation (voir Figure
5.4).

Notre MAS-GA pour la segmentation d’images basée sur les MRF's opere comme

suit :

1. Initialisation du MAS-GA pour la segmentation d’images : Chaque
agent de segmentation crée aléatoirement une configuration sous-optimale
a partir de I'image observée. Nous utilisons 1’algorithme K-moyennes pour
une configuration sous-optimale (classification). Les agents de segmentations
perturbent cette classification en changeant les classes des pixels avec une

légere probabilité p. (nous avons fixé p. a 0.005).

2. Les taches des agents de segmentation :

Chaque agent de segmentation utilise I'algorithme ICM pour segmenter la
méme image observée. Toutefois; chacun d’eux commence par sa propre
image initiale. Tous les agents de segmentation sont interconnectés a un agent
de coordination dans une structure en étoile comme un réseau de communi-
cation (voir figure 5.3). Apres ces segmentations, les agents transmettent les
informations suivantes :

les configurations initiales, les images segmentées, ainsi que les valeurs d’éner-

gies associées.

3. Le role de I’agent de coordination :
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— Regoit les différents messages et informations des agents de segmenta-

tion.

— Conserve la meilleure de toutes les segmentations dans une variable ap-
pelée BestSegmentation (cette segmentation est comparée a toutes les

segmentations actuelles et passées).

— Applique 'opérateur génétique le croisement sur les configurations ini-
tiales aléatoirement afin d’enrichir et de diversifier la qualité des confi-

gurations initiales.

— Exécute la mutation sur une ou plusieurs configurations initiales. Quand
un site étiquette est soumis & une mutation, il est localisé et modifié dans

sa classe (I’alphabet).
— Envoie les nouvelles configurations initiales aux agents de segmentations

4. La boucle du MAS : le processus répete les étapes 2 et 3 jusqu’a la stabilité

du systeme.

5.4.2 Coordination

Les agents existent et réalisent leurs activités dans une société. Ainsi, la coordi-
nation des agents est essentielle pour assurer 'acheévement de leurs objectifs d'une
maniere cohérente [F1098].

Cette coordination peut impliquer la coopération. Dans ce cas, la société des
agents travaille pour la réalisation d’un but commun. Par contre, ceci peut signifier
compétition entre les agents de segmentation ayant des objectifs divergents (voir
figure 5.2).

Dans cette architecture multi-agents pour la segmentation d’images, nous déve-
loppons un modele de coordination dans lequel les agents travaillent en interaction
et en coopération pour leurs propres buts (segmentations locales) et arrivent par

la suite & atteindre le but global qui est la bonne segmentation (voir figure 5.2).
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F1G. 5.2: Agents de segmentation a la recherche de I'optimum global.

5.4.3 Coopération

Le MAS-GA pour la segmentation d’images présenté dans ce chapitre peut étre
considéré comme une société coopérative. En effet, les agents agissent en interaction
dans une action commune apres indentification d’un but commun.

La stratégie de coopération guide les interactions d’agents pour ’amélioration
de leurs performances collectives.

En réalité, les agents de segmentation échangent des parties de leurs configu-
rations initiales en utilisant des opérateurs génétiques a savoir le croisement et la
mutation [Gol89, Hol75, K0z95]. Ceci dans un but d’améliorer la qualité des points
de départ successifs.

La mutation permet d’assurer que I’évolution ne se bloque pas et rend chaque
solution accessible par ce processus.

L’opérateur génétique de reproduction est basé sur le principe de I’évolution de
Charles Darwin : “survival of the fittest’ [Gol89, Hol75, Koz95]. En effet, 'GA est
une heuristique utilisée pour la recherche et 'optimisation par 'application de son
opérateur croisement et occasionnellement la mutation [Koz95|. Chaque individu
correspond a l'image sous-optimale qui peut étre une bonne configuration initiale

par 'agent de segmentation.
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A travers une série de générations utilisées par les agents de segmentation
comme des points de départ, le MAS-GA pour la segmentation d’images tente de
trouver une bonne configuration par 1’élevage génétique d’une population d’images

sous-optimales.

Segrneniation
Segmentabon Agenl
Agent

Fic. 5.3: Topologie en étoile du systeme.

5.4.4 Les opérateurs génétiques
5.4.4.1 Le croisement

Dans ce contexte, 'image initiale (image sous-optimale crée & partir de 'image
observée en utilisant K-moyennes suivie par une légére perturbation) est considérée
comme un chromosome ot les sites étiquettes représentent les genes. L’opérateur
génétique croisement combine avec une probabilité de 0.9 le matériel génétique de
deux parents pour produire des descendants (voir figure 5.5). Ces derniers repré-
sentent de nouvelles images de départ. Elles peuvent étre utilisées par les ICMs des
agents de segmentation afin de produire une bonne segmentation. En effet, ’opé-
rateur croisement choisit deux parents et fixe des positions en lignes et en colonnes

pour découper les deux images/parents afin d’effectuer les différents échanges entre
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Segmented Image
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F1G. 5.4: Réseau de communication.

segments des images.

En effet, le croisement diversifie les images initiales utilisées par les agents de
segmentation, ce qui permet d’éviter les problemes de la convergence prématurée
et d’échapper aux optimums locaux (voir Figure 5.6). Dans la figure 5.6, nous
montrons que le second descendant est largement meilleur que le premier. En effet,
cet enfant /image hérite les bonnes parties des deux parents (le carré et le cercle du

premier parent et le triangle et I’étoile du second parent).

5.4.4.2 La mutation

La mutation est un événement rare extrémement important dans les GAs.
Quand dans un site (emplacement) I'étiquette est mutée, elle est aléatoirement
choisie et remplacée par une autre catégorie de 'ensemble d’étiquettes (alphabet).
La mutation modifie un chromosome simple du parent (image sous-optimale). Cette
modification est répartie aléatoirement sur plusieurs genes (sites étiquettes) d’un
chromosome (image sous-optimale). Le résultat de ces opérateurs génétiques est une

nouvelle génération des configurations sous-optimales attribuées en tant qu’images
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FiG. 5.5: Crossover de deux parents gris et blanc reproduisant deux descendants
"métisses”. 11, 19 sont les points lignes de croisement et ji, jo sont les points colonnes.

initiales aux agents de segmentation. Ces nouvelles images de départ permettent
aux agents de segmentation de produire une nouvelle génération d’images segmen-

tées.

5.5 Implémentation et résultats expérimentaux

Dans cette section, nous montrons quelques résultats importants de notre ap-
plication MAS. Ces expériences sont comparées a la méthode ICM et prouvent la
robustesse de notre approche dans tous les cas. Nous avons comparé avec I'ICM
pour son efficacité par rapport aux approches classiques, notamment sur le plan
complexité [DJNC9I0].

Nous avons employé une valeur unique de 3 = 1.5 (voir le papier [DJNC90]) qui
reste constante tout au long des expériences suivantes. La segmentation est évaluée

par la fonction d’énergie U(x/y) et aussi par un examen visuel. La Figure 5.7 montre



76

First Parvent Second Parent :
Firxst Input Image Second Input Image

1 ] M 1 ] M

H

Fixst Offpring Second Offspring :
First new Input [mage Jecond new Input Image

Fi1G. 5.6: Exemple illustrant I'importance du croisement dans ’amélioration des
images initiales.

un exemple de I'image bruitée synthétique contenant trois classes avec différentes
figures géométriques (rectangle, triangle, cercle, et étoile). On peut voir que les
différentes régions sont nettement mieux segmentées en utilisant 'approche MAS
en dépit de l'interférence de quelques régions. Dans 'ICM l'image est nettement
moins tranchée.

Le graphe 5.7.(e) représente une comparaison entre 'lCM et la meilleure seg-
mentation des agents (Meilleur ICM du MAS). Nous pouvons voir que la courbe de
I'ICM du meilleur agent converge a une meilleure segmentation que celle de 'TCM.
Cette robustesse est due a ’action de coopération qui offre de bonnes images ini-
tiales aux agents (au meilleur agent) afin de mieux segmenter. En fait, I'ICM a
une seule chance de trouver la meilleure segmentation. En revanche, ’approche de
segmentation MAS distribue cette tache aux agents de segmentation et aide ces

derniers par un apport de bonnes images sous-optimales initiales.
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FiG. 5.7: Résultats de 'application MAS sur une image synthétique avec un nombre
d’agents de segmentation=10, nombre d’itérations du MAS=100 et C=3. (a) Image
synthétique, (b) image bruitée, (c¢) Image segmentée par ICM, (d) Image segmentée
par MAS, (e) comparaison entre 'ICM et le meilleur agent.

) () (e)

F1G. 5.8: Exemple de reconnaissance de caractere. (a) Image "caracteres t;”, (b)
résultat ICM, (c¢) image segmentée du MAS. Nombre d’agents de segmentation=10,
Nombre d’itérations du MAS=70 et C = 2.

Dans le deuxiéme exemple appelé "caracteres t;” ( (voir Figure 5.8), nous avons
exécuté 'ICM et notre approche de segmentation d’images MAS sur 'image qu’on
appelle “caracteres ti” corrompue par un bruit gaussien. Dans ce résultat, nous
montrons encore une fois que la segmentation d’images MAS est meilleure que
I'ICM.

Dans la figure 5.9, une image qui représente une piece mécanique est segmentée
par I'approche MAS. La différence avec I'algorithme ICM, est évidente au niveau
de la région du dentier de la piece.

Le graphe 5.10 présente 1’évolution du processus de la segmentation par le MAS-

GA de l'image t;. A chaque itération du processus, nous considérons (x/y)/(mn) la
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{a) {b) {c)

F1a. 5.9: Segmentation d'une scene réelle. (a) Image d'une piece, (b) image segmen-
tée du MAS-GA, (¢) résultat ICM. nombre d’agents de segmentation=10, nombre
d’itérations du MAS-GA=100 et C = 4.
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F1G. 5.10: Graphe d’évolution de la segmentation du MAS-GA.

valeur de 'agent réalisant le minimum de la fonction d’énergie. Ce graphe montre
I’aspect d’intensification de la segmentation du MAS-GA. En fait, Pagent de co-
ordination sauvegarde la meilleure des segmentations, ce qui permet aux agents
de poursuivre la recherche de nouvelles configurations dans d’autres régions dans
I’espace des solutions.

Dans la Figure 5.11 , notre approche est appliquée sur une scene réelle repré-
sentée par un vue d’une maison. Le résultat de notre MAS-GA est meilleur que

celui de I'ICM.
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(a) Maison )y ICM (c) MAS

F1a. 5.11: Segmentation d’'une scene réelle (Maison).

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche évolutionnaire
distribuée de segmentation d’images basée sur la théorie des MASs. Dans cette
approche, les agents de segmentation exécutent les ICMs chacun a partir de son
image sous-optimale. Cependant, 1’agent de coordination sauvegarde la meilleure
segmentation et diversifie ces images initiales en appliquant les opérateurs géné-
tiques, les transmet aux agents de segmentation afin qu’ils produisent une nouvelle
génération d’images segmentées.

Cette opération de diversification d’images initiales multiplie les chances d’un
ou plusieurs agents d’obtenir une meilleure segmentation. Ainsi, ces agents tentent
par une activité de compétition/coopération d’accéder a la meilleure configuration.

Les agents de notre MAS sont des entités autonomes et un agent ne peut avoir
une connaissance précise de la structure interne des autres. Donc, des paradigmes
supplémentaires pourront étre ajoutés au role des agents.

Un nombre important d’agents peut accélérer le processus de segmentation et
offrir une méthode pour le calcul parallele.

Par ailleurs, ’évaluation de la segmentation peut améliorer considérablement
le résultat de celle-ci par un jugement visuel. Ce jugement visuel de segmentation

réalisé par un expert va pénaliser la valeur de la fonction objective.
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En effet, dans plusieurs applications d’imagerie, il est préférable que I’évaluation
de la segmentation soit faite par une mesure quantitative et par une évaluation
visuelle. En effet, nous pouvons considérer cet expert comme agent intégré dans
notre MAS. Cette perspective améliorera d’'une maniere significative I'action de

coopération.



CHAPITRE 6

APPROCHES MAS-HYBRIDE ET CMAS POUR LA
SEGMENTATION D’'IMAGES BASEE SUR LES MRFS

Nous avons proposé dans le chapitre précedent une approche distribuée pour la
segmentation d’images basée sur les MRFs, les MASs et les GAs. Ce MAS-GA est
basé sur une série d’opérations génctiques offrant des points de départs aux agents
de segmentation dans le but de trouver la bonne segmentation. Dans ce chapitre,
nous présentons deux améliorations de cette approche. La premiére vise a introduire
la procédure MRF-FEO, déja développée dans le quatriéme chapitre, comme une
méthode de recherche locale dans I’GA. Cette hybridation améliore la performance
de cette approche. Dans une autre amélioration, nous utilisons un systéme chaotique
afin d’offrir a notre approche une efficacité au niveau de l'initialisation et de la
mutation. Le but de lintroduction du systeme chaotique est de tirer profit de ses
caractéristiques telles que la sensibilité aux conditions initiales, l'aspect d’ergodicité

et Uaspect stochastique.
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6.1 Introduction

Nous avons proposé dans le chapitre précedent une approche évolutionnaire dis-
tribuée MAS-GA basée sur une série d’opérations génétiques offrant des points de

départs aux agents de segmentation dans le but de trouver la bonne segmentation.

L’GA est une méthode heuristique qui a récemment regu beaucoup d’attention
en raison de sa convenance dans les problemes d’optimisation surtout combinatoires
[MBP94,BL94, CDPY99, LD89, And99].

Les GAs peuvent trouver la solution optimale méme lorsqu’il y a plusieurs piques
dans les fonctions objectives. Cependant, un GA classique souffre du nombre consi-
dérable d’itérations demandées ainsi qu’une tres grande taille de la population exi-
gée pour trouver une bonne solution. Dans la premiere amélioration de I’approche
MAS-GA, nous introduisons ’approche MRF-EQO, déja développée dans le qua-
trieme chapitre, comme une méthode de recherche locale au niveau de I’GA. Nous
utilisons cette méthode pour améliorer le processus génétique de cette nouvelle
approche évolutionnaire distribuée.

En effet, la méthode de recherche locale introduite MRF-EO n’a pas de pa-
rametre de controle et les états optimaux émergent spontanément sans aucune
intervention extérieure. La mise a jour de quelques sites étiquettes dans une confi-
guration provoque des interactions locales entre les entités de bas-niveau du sys-
teme. Cette activité co-évolutionnaire permet au processus d’accéder a de nouvelles
solutions a n’importe quelle phase d’exécution.

Dans ce chapitre, nous appelons notre nouvelle approche évolutionnaire distri-
buée MAS-Hybride pour la segmentation d’images [MBF06b] basée sur les MRF's.

En effet, nous utilisons un type d’GA hybride appelé "the Self Organized-
Criticality Evolutionary Algorithm” (SOCEA) [KRTO00]. Dans cette approche hy-
bride, nous introduisons un modele de Bak-Sneppen représenté par I’algorithme
MRF-EO (voir chapitre 4). Ce type d’GA hybride est plus préformant que celui

d’un GA standard. En effet, la mise a jour de quelques sites étiquettes dans une
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configuration provoque des interactions locales entre les entités de bas-niveau du
systeme ce qui rend chaque solution accessible par ce processus.

Notre approche MAS-Hybride apparait comme un GA distribué classique (par
exemple le modele d’ile "island model”), qui a pour but de rendre les GAs paralleles.
Cependant, notre approche est completement différente de ce type d’approche.

En effet, dans ’GA distribué, la population totale est divisée en sous-populations
appelées "demes” résidant dans des entités (dans des papiers sont appelées iles en
anglais "island”). Apres un nombre prédéterminé de générations dans un GA, il y a
seulement une population, mais dans les GAs distribués il y a pulsieurs populations
secondaires qui s’appellent les iles.

Par ailleurs, un GA normal qui opeére sur une seule population est appelé "Cano-
nical GA”. Dans les GAs distribués, les opérations normales d'un GA sont effectuées
en chaque ile. A une certaine période, certains d’individus sont sélectionnés dans
des sous populations d’iles et se déplacent vers d’autres iles. Cette opération est
appelée migration.

Cependant, notre approche évolutionnaire distribuée MAS-Hybride est consti-
tuée d’un ensemble d’agents qui utilisent un ensemble de paradigmes d’'une maniere
efficace pour trouver la bonne solution. En effet, dans MAS-Hybride nous considé-
rons un ensemble d’agents qui cooperent en vue de la réalisation d’un objectif local
commun, et dans lequel des messages sont échangés dans un ordre coopératif via
un GA hybride pour 'achévement d’un objectif global.

Dans cette approche MAS-Hybride, nous avons ajouté d’une maniere tres simple
un nouveau paradigme au niveau de I'agent de coordination. Cette flexibilité est
due aux avantages qu’offrent les MASs.

L’approche MAS-Hybride opére en deux phases principales.

La premiere phase est l'initialisation et la seconde est la mise a jour.

— Dans la phase d’initialisation, chaque agent de segmentation crée sa propre

image initiale a partir de I'image observée.

— Dans la phase de mise a jour, pour chaque cycle d’évolution du MAS-Hybride
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les agents de segmentation utilisent les ICMs pour segmenter I'image chacun
a partir de sa propre image initiale. Apres, chaque agent transmet 'image
initiale, 'image segmentée, et la valeur de la fonction d’énergie de la segmen-
tation vers ’agent de coordination. Ce dernier regoit les informations envoyées
par les agents de segmentation, conserve la meilleure des segmentations. En-
suite, 'agent de coordination applique un processus génétique hybride sur la
population courante dans le but de créer des nouvelles images initiales variées.
Ces nouvelles images initiales seront attribuées aux agents de segmentation
pour un nouveau processus de segmentation. En effet, ’agent de coordina-
tion accomplit les opérateurs connus dans les GAs, soit le croisement et la
mutation, suivis par la méthode de recherche locale MRF-EO sur des images

initiales courantes, afin d’obtenir une nouvelle population d’images initiales.

Dans une seconde amélioration, nous introduisons un systeme chaotique afin
d’offrir une efficacité & notre approche MAS-GA (voir le chapitre précédent) au
niveau de l'initialisation et de la mutation [MBFO0G6b].

Dans la littérature des systemes chaotiques et heuristiques, nous trouvons seule-
ment peu de papiers traitant les heuristiques avec un systéme chaotique [CA95,
MHO04]. Dans le papier [CA95], les auteurs appliquent 1'heuristique des réseaux
neurones. Ils proposent une heuristique efficace combinant le SA classique avec un
réseau de neurones chaotique. Récemment, Ji Mingjun et al. [MHO04] ont proposé
une application réussie d’attracteur chaotique au niveau de SA. Les caractéristiques
des systemes chaotiques ont permit sans ambiguité I’amélioration de 'efficacité du
SA classique [MHO04].

Le but d’introduire le systeme chaotique est de tirer profit des ses caractéris-
tiques telles que la sensibilité aux conditions initiales, ergodicité et aspect stochas-
tique. En fait, il y a un risque potentiel qu’un processus évolutionnaire distribué
bute sur un minimum local, particulierement quand les sous-populations de petite
taille sont employées, et si les bons individus sont employés en tant que parents ini-

tiaux [KAJ04]. Cependant, ce danger peut étre évité en employant une initialisation
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aléatoire efficace [KAJ04] ce qui coincide exactement avec notre approche. Donc,
le chaos est utilisé comme un générateur efficace de nombres pseudo-aléatoires, car
on ’a appliqué de fagon a ce qu’il puisse tirer profit de ses dispositifs intrinseques

offrant ainsi des séquences de nombres pseudo-aléatoires dans un ordre apériodique.

Le reste du chapitre est organisé comme suit : la deuxieme section est une
présentation des outils utilisés dans notre approche.

La troisieme section est consacrée a la description de I’approche MAS-Hybride
suivie par une concrétisation de cette conception par des résultats numériques. La
section quatre est dédiée, a approche CMAS. La derniere section est réservée a la

conclusion et aux possibilités futures.

6.2 Définitions, notations et modele MRF utilisé

Dans cette section, nous introduisons quelques définitions jugées indispensables
a la conception de notre approche hybride.

Le MRF est un processus stochastique discret dont les propriétés globales sont
controlées au moyen de ses propriétés locales. Le modele d’Ising accentue les MRF's
et facilite leur utilisation dans différents domaines de 'application [KKS80]. Dans ce
chapitre, nous considérons aussi une image S par l'ensemble S = {1, ..,¢,.., MN}
représentant les niveaux de gris associés aux pixels dans une maille a M N — sites.
L’image idéale et 1'image observée sont représentées par les vecteurs aléatoires
suivants : X = (Xy, .., Xy, .., Xun), Xi € {1,..,C}, C est le nombre de catégories
et Y = (Y1,.,Yyy). Un systeme de voisinage NS = (V; C S,i € S) est une
collection de sous-ensembles V; de S vérifiant les conditions suivantes :(1) i ¢ V;
et (2) j € V; < i € V. Une clique ¢ est un ensemble de points voisins les uns aux
autres.

Le champ aléatoire X = (X7, .., Xpn) € Q est un MRF respectant N.S si :
1.VxeQ:P(X =x)>0.
2.Vte S, xeQ: Px/zj,j €S —{i}) =P(z;/z;,5 € V}).
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P(X = z) suit la loi de Gibbs définie par : P(X = z) = ¢ V®/Z on Z =
Z er(x).

€N
La fonction d’énergie a minimiser est :

Ve )) = 3 i) + b s ) (6.1)

La somme U(zy) = > 0,0(xy, x,)
reVy
ou 6, sont des parameétres (nous supposons que ¢; = 0, = 03 =0, = () et la

fonction d(a,b) = —1 si a =b,1 sinon.

6.3 L’approche MAS-Hybride proposée

6.3.1 Description de I'approche MAS-Hybride

Dans cette partie, nous introduisons I’heuristique optimisation extrémale comme
une méthode de recherche locale qui sera utilisée apres les opérateurs génétiques
croisement et mutation par 1’agent de coordination [MBFO06b]. Le but de combiner
un GA avec une recherche locale comme optimisation extrémale permet d’accélé-
rer la convergence du processus vers l'optimum global et d’améliorer la recherche
génétique aux étapes postérieures du cycle d’évolution [EHNBO4].

Apres I'exécution des opérateurs génétiques, I'agent de coordination passe a
I’étape de la procédure optimisation extrémale sur une configuration sous-optimale
x, sélectionnée aléatoirement. Les étapes de cette méthode sont clairement illustrées
dans l'algorithme 5.

Nous présentons clairement les étapes du MAS-Hybride par 1'algorithme 6.

Notre approche MAS-Hybride apparait comme un GA distribué classique (mo-
dele d’ile [GWB92, LPG94, Lev96] "island model” par exemple), car il peut étre
considéré comme un GA parallele distribué (voir figure 6.2).

Dans le modele d’ile "island model”, la population est divisée en peu de sous-
populations appelées les ’demes’ et pour chaque sous-population un GA est exécuté

séparément sur différentes machines ou processeurs.
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FiG. 6.1: Architecture du MAS-Hybride.

island: deme

migration

F1G. 6.2: Architecture distribuée sous un modele d’ile.

L’opérateur de migration permet le métissage des différentes sous-populations
et est censé combiner les bons matériels génétiques qui émergent localement dans
les différents "demes”. Cependant, dans notre MAS-Hybride, chaque agent de seg-
mentation accomplit sa propre segmentation a I'aide de I'lCM. En fait, le role
de l'agent de segmentation peut étre modifié et des paradigmes supplémentaires
peuvent étre facilement ajoutés. La population de MAS-Hybride se compose de
différentes images initiales employées par des agents de segmentation en tant que
points de départ de 'TCM. Li et al. [LPG94] présentent plusieurs approches migra-

toires du modele d’ile. D’une fagon générale, le processus remplace les plus mau-
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Algorithme 5 Les étapes de la recherche locale MRF-EQ effectuée par ’agent de
coordination.

1. Sélectionner aléatoirement un individu z parmi la population courante. Pour
t calculer ). Calculer U = U(x/y). Poser Tpest = @, Frese = U et itération
=1.

2. Trouver une permutation 7 des sites étiquettes x; : Ar1) < ... < Arunwy)-
3. Pour s=1.MN
- Calculer la probabilité P, o< s™7 ol T est un parametre.
- Générer un nombre aléatoire uniforme p, dans [0, 1].
- Si ps < Py Alors modifier I'étiquette du site m(s).
Pour t = 1..M N évaluer \; de z. Calculer f = U(z/y).
Si f < Fyest alors xpese = x and Fpoy = f.
itération=itération+1.

Si itération < un nombre donné d’itérations alors goto 2.

® N o ot

Itération = Itération +1. Remplacer x avec Xpeq:-

vais k individus d’un "deme” par autres k individus venant d’autres populations,
la plupart du temps les meilleurs des individus sont copiés. Cependant, dans le
MAS-Hybride, I'agent de coordination diversifie les configurations initiales en utili-
sant les opérateurs génétiques suivi par la méthode de recherche locale optimisation

extrémale.

6.3.2 Applications

Cette partie vise a présenter deux résultats expérimentaux de notre approche
MAS-Hybride. Les images choisies sont sonar et naturelle.

Dans la premieére, nous avons appliqué notre approche MAS-Hybride a une
image réelle "SONAR” (voir Figure 6.3.(a)).

Les systemes sonars utilisent les ondes acoustiques provoquées par la propaga-
tion d’une vibration mécanique pour transmettre et recevoir de 'information dans
le milieu marin. Le terme SONAR désigne "SOund NAvigation and Ranging” et

permet l'utilisation des ondes acoustiques pour la navigation et la transmission
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Algorithme 6 Les étapes du MAS-Hybride pour la segmentation d’images.

1. Initialisation : Chaque agent de segmentation crée sa propre image initiale
(sous-optimale) & partir de I'image observée en appliquant K — moyennes
puis en perturbant cette image initiale par la modification d’un ou plusieurs
sites étiquettes.

2. Taches des agents de segmentation : Chaque agent de segmentation

- utilise lalgorithme ICM pour segmenter I'image a partir de sa propre
image initiale.

- transmet I'image initiale, 'image segmentée, et la valeur de la fonction
d’énergie de la segmentation vers ’agent de coordination.

3. Taches de L’agent de coordination :

recoit les informations envoyées par les agents de segmentation,

- sauvegarde la meilleure des segmentations dans une variable appelée
BestSegmentation avec sa meilleure valeur objective dans U*.

- applique le croisement, la mutation sur des images initiales courantes,

- applique la procédure MRF-EO (voir I’algorithme 5) sur une configura-
tion sélectionnée.

- transmet ces images descendantes aux agents de segmentation.

4. Le cycle du MAS-Hybride : Le processus répete les étapes 2 et 3 jusqu’a
un nombre donné d’itérations.

d’information (émission et réception).

C’est I'ensemble des systemes de connaissance du milieu (sondeurs bathymé-
triques, sondeurs multifaisceaux, etc...) et de localisation et/ou détection de cibles
(sonars militaires : exemple la guerre des mines de fond, sonars de péche, etc...).

L’image de la Figure 6.3.(a) représente un fond marin sablonneux avec I’'ombre
d’'une forme de roue. Dans la segmentation & deux-classes, un examen visuel et
quantitatif montre l’efficacité de notre approche MAS-Hybride et ceci malgré le
bruit de fond (speckle noise). Dans la Figure 6.3, on constate visuellement et quan-
titativement (voir le tableau 6.1) que notre approche MAS-Hybride est plus efficace
que I'ICM, en dépit du bruit de fond existant sur I'image.

Le graphe présenté dans la Figure 6.3.(d) illustre clairement que I’approche

MAS-Hybride intensifie la recherche, puis saute les barrieres afin d’accéder finale-
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F1G. 6.3: Application du MAS-Hybride sur une image réelle. (a) image réelle, (b)
résultat de 'ICM , (c) résultat du MAS-Hybride (d) Graphe d’évolution de la
segmentation.

ment a une bonne solution dans l'itération 70. Par contre, 'ICM échoue et n’arrive
pas a améliorer la qualité de la segmentation. En effet, 'image observée ne suit pas
le modele de bruit assumé.

Dans la seconde segmentation & quatre-classes de la scéne naturelle illustrée dans
la figure 6.4, nous montrons aussi la robustesse de notre approche qui décompose
Iimage en grandes régions (montagnes, ciel). Cependant, 'TCM tente sans succes de
détailler la segmentation (voir la Figure 6.4 et le résultat numérique sur le tableau
6.1).
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(a) (k)

F1G. 6.4: Application du MAS-Hybride sur une scéne naturelle. (a) Image observée,
(b) résultat de I'TCM, (c) résultat du MAS-Hybride.

Expérience  Approche U(z*/y)/MN  Parametres et convergence
Figure 6.3 ICM —4.8093 Convergence = 9 itérations

MAS-Hybride —6.00 agents de segmentation =10, itérations =100
Figure 6.4 ICM —4.3345 Convergence = 9 itérations

MAS-Hybride  —4.4652 agents de segmentation =10, itérations =80

TAB. 6.1: Valeurs minimales de la fonction d’énergie et parametres des expériences
6.4 et 6.3.

6.4 Systeme chaotique

Dans cette partie, nous introduisons le chaos dans ’ordre d’améliorer la perfor-
mance de ’approche MAS-GA. Nous avons appelé cette nouvelle approche évolu-

tionnaire chaotique CMAS [MBF06a].

Dans la littérature, nous trouvons peu d’articles parlant d’heuristiques com-
binées avec des systémes chaotiques [CA95, MH04]. Dans le papier [CA95], Chen
et Aihara appliquent les réseaux neurones. En effet, Chen et Aihara [CA95] pro-
posent un SA chaotique en utilisant un réseau de neurone transitoirement chao-
tique, comme une méthode d’optimisation efficace aux problemes d’optimisations
combinatoires. Récemment, Ji Mingjun et al. [MHO04] ont proposé une application
d’attracteur chaotique & I’heuristique SA en appliquant les ” maps ” chaotiques. Ils
proposent un nouvel algorithme appelé chaos SA démontrant sa nette supériorité

par rapport au SA classique [MHO04].
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Dans ce travail, nous présentons un systeme chaotique comme un nouveau com-
portement d’agent afin d’améliorer efficacité du MAS-GA [MBF06a]. En effet,
étant différent des comportements probabilistes classiques, les phénomenes du chaos
sont un ensemble de comportements imprévisibles.

En réalité, nous tirons profit des caractéristiques spéciales du chaos, telles que la
propriété d’ergodicité, aspect stochastique et la sensibilité aux conditions initiales,
permettant a ce type d’approche d’échapper aux optima locaux et de converger
vers un optimum global (voir le travail [MHO04]). Nous présentons le map logistique

unidimensionnel comme suit :

Rk4+1 = f(uazk) = /sz(l - zk)a Z € [07 1]7 k= 07 17 s (62)

oll z; est la valeur de la variable z & la "¢ itération. Nous notons par u le
parametre de bifurcation du systeme.

Dans I'équation 6.2 (voir la Figure 6.5), z;, prend toujours une valeur entre 0 et
1. La variable z; représente le taux d’extinction ou 0 représente I'extinction et 1 la
population viable maximum. Le parametre p de bifurcation représente le taux de
croissance de la population.

Selon ’équation 6.2, nous constatons que plus la valeur du taux de croissance
est haute, plus haute est la future valeur affectée a la population.

Le second systeme chaotique utilisé dans ’algorithme "the chaos simulated an-
nealing” [MHO04] est inspiré du neurone chaotique [MHO04, YCO02]. Il est produit par

un nouveau map chaotique défini par :
Zpr1 = Nz — 2tanh(yzp)exp(—323), n€0,1], k=0,1,... (6.3)

ou z représente 1’état interne du neurone, 7 est un facteur d’atténuation de mem-
brane du nerf et le deuxiéme terme de I'équation 6.3 donnée par f(z) = 2tanh(yz;)exp(—32z})

désigne le feedback non-linéaire.
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Ainsi, nous produisons une solution initiale selon un nouveau systeme chaotique

en employant 1’équation 6.3 & la place de I’équation 6.2.

Lagistic mapping

I

Chagtic mapping

Fi1G. 6.5: Le "map logistic” et le nouveau ”chaotic mapping” crée a partir du neurone
chaotique. =4, k =300, 2o = 0.01,n = 0.9 et v = 5.

L’application "chaos SA” a montrée sa supériorité par rapport au SA classique et
a obtenue de tres bons résultats [MHO04]. Le CSA en utilisant 1’équation 6.3 offre la
meilleure précision en consommant plus de temps pour converger comparé au CSA
utilisant le map logistique qui dépense relativement moins de temps-CPU [MHO04].

Dans notre approche, nous utilisons la sensibilité extréme du chaos aux va-
leurs données [Lor63]. Dans l'initialisation chaotique (voir la fig. 6.6), nous créons
une premiere configuration suivie d’une perturbation chaotique de certaines sites

étiquettes.

6.4.1 Initialisation Chaotique

Dans la phase d’initialisation chaotique du CMAS (voir Figure 6.6), d’abord
le processus crée une configuration initiale par K-moyennes, puis applique une
perturbation chaotique sur certains sites étiquettes selon 1’équation 6.4.

Pour un z, donné, les différentes variables chaotiques z,,s = 1,2,... ,MN

sont produites par le "map” logistique (équation 6.2), ks est un entier aléatoirement
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généré dans I'ensemble {1,...,400}.
Posons 2% = (29,... 2%, ... 29,y) Vimage initiale créée en utilisant K —moyennes.
Cette premiere image subit une perturbation chaotique en appliquant la formule

suivante :

) =alCx* 2z, ] + (1 —a)[C*wy, ] (6.4)

Pour un z, donné, les différentes variables chaotiques z,,s = 1,2,... ,MN
sont produites par le map logistique (équation 6.2), et pour un wy donné, les dif-
férentes variables chaotiques wy,,s =1,2,... , M N sont produites par le nouveau
map chaotique (voir équation 6.3) ou k, est un entier aléatoirement généré dans

I'ensemble {1,...,400} et a est un parametre dans 'intervalle [0, 1].

K-means

L

the opserved image the sab-optimal ‘

Image

Chéoﬁc pérturbation

the initial image

F1G. 6.6: Initialisation chaotique.

6.4.2 Mutation chaotique

Quand un site étiquette est muté, il est aléatoirement choisi et remplace son éti-
quette par une autre catégorie de ’ensemble d’étiquettes (alphabet) en employant

un map chaotique. Nous appliquons aléatoirement une mutation chaotique (voir la
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figure 6.7) avec une probabilité de 0.005. La mutation chaotique est appliquée de

la méme fagon que l'initialisation.

I 2
[ initial mage

i .

W’MNW\

Chaatic mutatlcun
the new Initial Image

ty '
i =

F1G. 6.7: Deux sites mutés d’'une image initiale. (i1,71) , (i2,72) sont les deux sites
mutés.

6.4.3 Résultats

Apres l'introduction du systeme chaotique dans I’approche MAS-GA, nous ap-
pliquons cette nouvelle approche CMAS sur différentes images afin de la valider et
de montrer son efficacité.

La figure 6.8 montre une image synthétique bruitée a trois couleurs avec dif-
férentes figures géométriques. Les différentes régions sont mieux segmentées par
notre CMAS que par 'ICM (voir le tableau 6.2), ceci est en dépit de I'interférence
et de la dégradation de quelques régions.

Dans la Figure. 6.9, le résultat de CMAS reste toujours meilleur que celui de
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(c) (d)

Fi1Gc. 6.8: Segmentation a trois-classes d’'une image synthétique bruitée. Nombre
d’Ttérations du CMAS=100.(a)image idéale (b) image bruitée (¢) ICM (d) CMAS.

I'ICM (voir le tableau 6.2).

Dans la Figure 6.10, nous avons testé notre approche sur une vraie scene bruitée
qui représente un certain nombre de boulons. La segmentation en deux classes de
cette image démontre clairement la stabilité de notre approche comparée a 'CM
(voir le tableau 6.2).

Dans la segmentation & quatre-classes d’'une image naturelle, représentant un
ours (voir la fig. 6.11). Le résultat de segmentation par le CMAS est meilleur que
celui de 'ICM, particulierement au niveau des oreilles et de la langue.

Dans la figure 6.12.(a) représentant un ombre de fond d’un objet manufacturé a
une forme géométrique, le résultat de CMAS est meilleur que celui de 'ICM. Dans
la figure 6.12.(d) qui représente une image sonar impliquant des ombres d’une roche
(voir la fig. 6.12.(d)). Cette segmentation montre clairement que notre approche
trouve un meilleur résultat comparé a I'lCM qui ne permet pas d’éliminer 1’effet de

bruit de tache ("speckle noise”) (voir fig. 6.12, images (e) et (f)).
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F1G. 6.9: Segmentation & deux-classes d'une image synthétique bruitée 64 x 64. (a)
image idéale, (b) image bruitée, (c) résultat de 'ICM, (d) résultat du CMAS.

o°0

{a) (b} {c)

F1G. 6.10: Une segmentation a deux-classes d’une image bruitée 116 x 116. (a)
Image bruitée, (b) Résultat de 'ICM (c) résultat du CMAS.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux nouvelles approches évolutionnaires
distribuées pour la segmentation d’images. Ces approches sont des améliorations
de 'approche MAS-GA présentée dans le chapitre précédent. Dans la premiere ap-
pelée MAS-Hybride, nous avons introduit un mécanisme co-évolutionnaire inspiré
du modele de Bak-Sneppen au niveau de I'agent de coordination juste a la fin des
opérations génétiques. Le but de cette hybridation est d’accélérer la convergence
du processus vers 'optimum global et d’améliorer la recherche génétique aux ni-
veaux des étapes postérieures du cycle d’évolution. Donc, la tache de notre agent
de coordination devient un GA hybride. La simplicité d’introduire un mécanisme

co-évolutionnaire inspiré du modele de Bak-Sneppen résident dans le fait que les
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(@) (b) T

F1G. 6.11: Segmentation a quatre-classes d’'un ours. (a) Image de 1'ours, (b) résultat
de I'ICM, (c) résultat du CMAS.

Experiment Approach  U(z*/y)/MN  Parametres et convergence

Fig. 6.8.(c) ICM —3.378 Convergence = 9 itérations

Fig. 6.8.(d) CMAS —4.528 agents de segmentation =10, itérations=100 et a = 1
Fig. 6.9.(c) ICM —3.6615 Convergence=8 itérations

Fig. 6.9.(d) CMAS —4.7351 agents de segmentation =10, itérations=100 et a =1
Fig. 6.10.(b) ICM —3.16 Convergence= 9 itérations

Fig. 6.10.(c) CMAS —6 agents de segmentation =10, itérations=100 et a = 1
Fig. 6.11.(b) ICM —4.604 Convergence=10 itérations

Fig. 6.11.(c) CMAS —4.685 agents de segmentation =10, itérations=100 et a =1
Figure 6.12.(b) ICM —3.9488 Convergence =8 itérations

Figure 6.12.(c) CMAS —4.3494 agents de segmentation =10, itérations=100 et a = 0
Figure 6.12.(e) ICM —2.5936 Convergence =8 itérations

Figure 6.12.(f) CMAS —4.0297 agents de segmentation =10, itérations=100 et a = 0

TAB. 6.2: Valeurs minimales de la fonction d’énergie et parametres des expériences
de CMAS.

agents de notre approche sont des entités autonomes et un agent ne peut avoir
une connaissance précise de la structure interne des autres. Un nombre important
d’agents peut accélérer le processus de segmentation et offre une méthode tres
efficace pour le calcul parallele.

Nous introduisons dans la deuxieme approche appelée CMAS un systeme chao-
tique dans le but de tirer profit de ses caractéristiques spéciales telles que la pro-
priété d’ergodicité, I'aspect stochastique et la dépendance a 1’égard de l'initiali-
sation. Ces caractéristiques permettent a notre approche d’échapper a I'optimum
local et de converger vers l'optimum global. Les phénomeénes du chaos sont un en-
semble des comportements imprévisibles différents des comportements probabilistes

classiques intégrés aux agents de notre approche CMAS.
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(d) () U]

Fic. 6.12: Segmentation a deux-classes de deux images sonars provoquant un om-
brage : (a) d'une roche, et (b) d'un objet cylindrique. (a) image sonar, (b) résultat
de I'ICM de (a), (c) résultat de CMAS de (a), (d) image sonar, (e) résultat de
I'ICM de (d), (f) résultat de CMAS de (d).



CHAPITRE 7

CONCLUSION GENERALE

Ce travail est consacré au domaine de la segmentation d’images basée sur les
MRFs et les Algorithmes Evolutionnaires.

La premiere approche que nous avons proposée est une alternative aux méthodes
classiques de segmentation d'images (SA et ICM, etc...). Dans cette méthode, nous
combinons le modele de Bak-Sneppen et les modeles MRF's pour définir une nouvelle
approche de segmentation d’images. En effet, I'image est considérée comme un
systeme-maille de Bak-Sneppen ou chaque noeud correspond & une espece (pixel,
site étiquette, texture, etc...). Ces sites étiquettes sont des especes dont les valeurs
objectives sont évaluées par la probabilité a-posteriori. Les états de convergence
SOC représentent exactement les estimations MAP.

Contrairement a 'algorithme ICM, 'aspect stochastique dans TMRF-EO est
préservé, et notre algorithme peut étre lancé a partir d’une configuration quel-
conque.

N’étant pas basée sur un phénomene d’équilibre, notre approche ne nécessite
qu'un petit nombre de parametres, ce qui représente un avantage significatif par
rapport au SA. Elle n’utilise pas de parametres de controle et les états optimaux
émergent spontanément sans aucune intervention extérieure.

La mise a jour de quelques sites étiquettes dans une configuration provoque des
interactions locales entre les entités de bas-niveau du systeme. En effet, I'effica-
cité de notre approche est due aux larges fluctuations qui sont le résultant de la
modification de quelques mauvais sites étiquettes. Cette activité co-évolutionnaire
permet au processus I’acces a de nouvelles configurations dans I’espace de solutions
a n'importe quel stade de ’exécution. N'utilisant qu'une seule copie de solution
donne & notre approche un plus par rapport aux méthodes utilisant les GAs qui
sont basée-population. Nous nous sommes intéressés, par la suite, a 1’'utilisation

des MASs pour proposer une nouvelle approche de segmentation d’images basée
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sur les MRFs. Nous considérons notre MAS comme une approche évolutionnaire
distribuée basée sur la combinaison entre I'ICM, les GAs et les MRF's. Dans cette
approche évolutionnaire distribuée, un groupe d’agents cooperent pour la réalisa-
tion d'un objectif local commun, dans lequel des messages sont échangés dans un
ordre coopératif en vue d'un objectif global.

Dans ce MAS, nous montrons comment utiliser un algorithme génétique pour
produire et attribuer de bonnes configurations de départ a des processus de segmen-
tation d’images déterministes. En effet, nous considérons un ensemble d’agents de
segmentation structuré autour d’un agent de coordination. Les agents de segmen-
tation exécutent les ICMs chacun & partir de son image sous-optimale. L’agent de
coordination sauvegarde la meilleure configuration et diversifie ces images initiales
en appliquant les opérateurs génétiques afin de produire une nouvelle génération
d’images initiales. Ce processus de compétition/coopération donne aux agents de
segmentation les meilleures probabilités d’acces a un résultat optimal. Des para-
digmes supplémentaires peuvent étre ajoutés aux roles des agents de notre systeme
en vue d’améliorer le processus.

Dans cette approche, nous proposons un modele de coordination dans lequel des
agents interagissent et cooperent pour réaliser des segmentations sous-optimales en
utilisant des ICMs, et enfin accéder a la segmentation optimale.

Le résultat de cette coopération est ’apparition de configurations sous-optimales
variées attribuées aux agents de segmentation comme points de départ. Cette nou-
velle génération de données discretes initiales permet aux agents de produire une
nouvelle génération de segmentation. Puisque les agents sont coopératifs, un ou
plusieurs d’entre eux améliorent le résultat des segmentations d’une maniere signi-
ficative.

Une premiere amélioration de cette approche est d’introduire le mécanisme de
co-évolution inspiré du modele de Bak-Sneppen au niveau de I'agent de coordi-
nation juste a la fin des opérations génétiques. Donc, la tache de notre agent de
coordination devient un GA hybride. En outre, I’hybridation de 'GA avec une

méthode de recherche locale améliore considérablement notre approche. En effet,



102

I’GA hybride diversifie d'une maniere efficace les images initiales employées par
les agents de segmentation ce qui permet au processus de surmonter les problemes
de la convergence prématurée et d’échapper aux optima locaux. Par ailleurs, nous
avons introduit un systeme chaotique dans le but d’améliorer les performances de
notre approche MAS-GA. En effet, le but est de tirer profit des caractéristiques
spéciales du chaos telles que la propriété d’ergodicité, 'aspect stochastique et la
dépendance a 1’égard de l'initialisation. Etant différent des comportements proba-
bilistes classiques, les phénomeénes du chaos sont un ensemble de comportements
imprévisibles. Ces caractéristiques permettent a ce type d’approche distribuée la
garantie d’échapper a l'optimum local et de converger vers un optimum global.

Nous pouvons considérer que cette these constitue un premier pas vers des sys-
temes MASs a base d’Algorithmes Evolutionnaires hybrides. Une premiere pers-
pective que nous envisageons de réaliser est d’utiliser le modele d’iles comme ar-
chitecture de conception.

Dans une seconde perspective, nous projetons d’utiliser notre approche MAS-
Hybride en applications réelles comme par exemple 'imagerie médicale, la robo-
tique. En effet, notre approche MAS-Hybride est extensible aux applications réelles
comme par exemple la segmentation des images SAR et la classification des végé-

tations issues des images satellites.
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Annexe 1
Probabilités et variables aléatoires

Dans cette annexe, nous présentons les définitions jugées nécessaires pour 1’éla-
boration de cette thése ainsi que les notations qu’on a adoptés. Notons par I 1’évé-
nement certain (celui qui se produit dans chaque essai). Soit A et B deux événe-
ments quelconques. L’événements A () B désigne I’événement ou tous les deux se
produisent. A et B sont mutuellement exclusifs s’ils ne peuvent pas se produire au

meéme temps.

I.1 Définition d’une probabilité

Nous définissons la probabilité comme une mesure P(A). La probabilité d'un

événement A est le nombre P(A) qui satisfait les axiomes suivants :
1. P(A) est positif (non-négatif) : P(A) > 0,
2. La probabilité d’événement certain est 1 : P(I) =1,

3. Si A et B sont deux événements mutuellement exclusifs , alors la probabilité
de 'union est la somme des deux probabilités :

Si AN B = ¢ Alors P(AUB) = P(A) + P(B).

propriétés :

1. Pour A un événement, P(A°) = 1 — P(A), A désigne I'événement complé-
mentaire de A.

2. P(A) <1

3. Posons ¢ 'ensemble vide, alors P(¢) = 0.

4. Soient A;,i =1,2,.., K une partition finie de I (on note parfois 1’événement
certain par ), i.e. Si A; N A; = ¢ quand ¢ # j et U, x = B alors P(B) =
> i—1.x P(G N A;) pour une probabilié donnée.
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(Si ANB=¢ Alors P(AUB) = P(A) + P(B))
1.2 Définition d’une Variable Aléatoire

Une variable aléatoire X est une fonction dont le domaine est I’espace I, qui

assigne le nombre X (&) a chaque événement élémentaire & € I tel que :

1. L’ensemble {X < z} est un événement pour tous les .

2. P(X = —o00) = P(X = +00) = 0.

1.3 Définition d’une fonction de répartition ou distribution

Soit X une variable aléatoire, la fonction :

F(z) = P(X <x) (L.1)
est dite fonction de répartition ou fonction de distribution pour tous z.

I.4 Définition d’une fonction de densité

Soit X une variable aléatoire. On appelle la fonction de densité f de la variable

aléatoire X la dérivée de la fonction de répartition F :

Ja) = 2 (1.2)

Apres avoir défini quelques fonctions utiles pour caractériser une Variable Aléa-
toire, nous définissons les parametres les plus importants d’une variable aléatoire
qui sont 'espérance mathématique (ou la valeur moyenne) et la variance (I'ecart-

type).
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1.5 Définition de ’espérance mathématique

On définit I'espérance mathématique d’une variable alééatoire X par I'intégrale

suivante :

E(X) = /+OO xf(z)dx (1.3)

ou f(x) est la fonction de densité de X.

Propriétés : les propriétés suivantes sont évidentes :

1. B{a.X} = a.E{X}, a est une constante et X est une variable aléatoire.

2. E{X+Y}=FE{X}+E{Y}, X et Y sont deux variables aléatoires indépen-

dantes.

1.6 Définition de la variance et de 1’écart type

La variance d’'une variable aléatoire dont la moyenne est p est donnée par la

formule suivante :

o = / (x — p)*f(z)dz (L.4)
o est appelée 1’écart type.

1.7 Définition des moments d’une variable aléatoire

Les moments m;, d’'une variable aléatoire X sont définis comme suit :

my, = B{X"} = /+OO o f(2)dx (L.5)
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Soient X et Y deux variables aléatoires. On définit dans la suite la distribu-
tion jointe et la densité jointe. Nous remarquons que ces définitions peuvent étre

généralisées a n variables aléatoires.

1.8 Définition de la distribution jointe

Soient X et Y deux variables alééatoires. On définit la distribution jointe des

deux variables aléatoires X et Y par :

Fxy(z,y) = P{X <z,Y <y} (L6)

1.9 Définition de la densité jointe

On définit la densité jointe des deux variables aléatoires X et Y | qui ont une

distribution jointe différentiable jusqu’a l'ordre deux par :

02
v (o) = oY) ()

Ces définitions peuvent étre généralisées a n variables aléatoires.

1.10 Définition de la co-variance

Soient X et Y deux variables aléatoires, la covariance de X et Y est définie

par :

coo(X,Y) = E{(X — ux)(Y — iy )} (18)

Le rapport suivant :
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r— E{(X — pux)(Y — py)}
VE{X = px)? E{(Y — py)?}

(1.9)

est appelé le coefficient de corrélation.

Dans les paragraphes suivants, nous examinons la théorie de la probabilité Baye-
sienne.

L’idée générale dans cette théorie est que toutes les probabilités sont condition-
nelles. Cependant, pour simplifier les notations, nous allons utiliser P(A) au lieu
de P(A/.).

1.11 Définition de la probabilité conditionnelle

Soit C' un événement dont la probabilité est positive. La probabilité condition-

nelle de A sachant C' est définie par :

P(ANC)

PUAIO) = =5

(1.10)

Il y a deux regles pour manipuler les probabilités :

la regle de multiplication et la regle d’addition.

La reegle de multiplication est introduite par 1’équation :

P(A, B|C) = P(A|C)P(B|A, C) (L11)

Tandis que la regle d’addition est donnée par la formule suivante :
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P(AN B|C) = P(A|C) + P(B|C) — P(A, B|C) (L12)

1.12 Théoréme de la probabilité totale

Soient n événements Aq, ..., A, mutuellement exclusifs dont la somme est 1’évé-

nement certain :

ANA; = Ni#jije{l,...n} (1.13)

Ur Ay =1 (1.14)

L’équation suivante est satisfaite pour n’importe quel événement B :

P(B) =" P(BIA)P(A) (115)

i=1

Voici le théoreme le plus important dans la théorie de probabilité bayesienne :

1.13 Théoreme de Bayes

P(BJA)P(A)

PAIB) = =5

(1.16)

La probabilité P(A|B) est appelée la probabilité a posteriori et P(A) est appelée
la probabilité a priori de A.
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I.14 Définition de la distribution conditionnelle

Soit C' un événement ayant une probabilité positive. La distribution condition-

nelle d’une variable aléatoire X est donnée par :

Fy(2|C) = P(X < 2]c) = © (L.17)

1.15 Définition de I’'independence conditionnelle

Soient X;, X, et X3 trois variables aléatoires avec X, est conditionnellement

indépendent de X5 sachant X3 si :

f(z1, zalws) = f(21|3) f(w2]23) (1.18)

1.16 Définition de la distribution normale

On dit qu’une variable aléatoire X suit une loi normale ou une distribution
normale si sa fonction de densité est une gaussienne donnée par 1’équation 1.19(voir

Figure I.1).

flz)= \/2177_06(2—;?_2 (L.19)

ou u est la moyenne et o désigne I’écart type de X.

1.17 Définition de la distribution jointe normale

Soient X et Y deux variables aléatoires. On dit que les variables aléatoires X

et Y ont une distribution jointe normale si leur fonction de densité est donnée par :
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wonx)? | opy)? 2@opx)=py)
1 a'ﬁ( a'f, IXoY

T,Y) = e 2.(1-r%) 1.20
f(z,y) F (1.20)

ol pux est la moyenne et oy désigne l'ecart type de X respectivement et uy est
la moyenne et oy désigne I’écart type de Y respectivement, r est le coefficient de

coorélation.

Fonction de densité d une va- Densite jointe des devr va-
riahlc alcatoire nermale. riclfes aldatoires normales

Fic. I.1: (A) Fonction de densité d'une variable aléatoire normale, (B) Densité
jointe de deux variables aléatoires normales.

Remarques :

On peut montrer que si deux variables aléatoires ont une distribution jointe
normale alors elles sont aussi marginalement normales. L’inverse n’est vrai que si
elles sont conditionnellement indépendentes.

Soient X, X5, ...X,, n variables aléatoires. On dit que X (on note X) le vecteur
aléatoire XT=(X,, Xy, ...X,,).

Pour la dimension n, la distribution jointe est donnée par :

1 1 —\T —1 —
F1, 29,y n) = F(X) = e 3K E (X ) (1.21)

(2m) =121

ou
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011 ... Oin H1

=1 . . . le=] . (1.22)

Dans le cas des variables aléatoires X; qui sont non-corrélées, alors leur matrice

de co-variance ) est une matrice diagonale.

1.18 Bruit blanc

Un modele de bruit utile dans le traitement d’images est le bruit blanc [42]. La

séquence (X7, Xy, ...) est dite blanche si elle est une séquence de Markov :

P(X4| X0, 1 < k) = P(Xy) (1.23)

Fi1G. 1.2: Deux Images Bruitées

Si nous supposons que les X}, sont des variables aléatoires normales, la séquence{ X, X5, ...}
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est appelé bruit blanc gaussien.

1.19 Définition : convergence

La séquence X,, converge vers X avec une probabilité de 1 si pour I’ensemble

des événements & tel que :

Lim oo X (€) = X(€) (1.24)

a une probabilité égal & 1. On peut donc écrire

P(X, — X)=1,pour n— oo (1.25)

1.20 Définition : convergence dans le sens des moindres carrées

La séquence X,, converge vers X dans le sens des moindres carrées si

Lim, oo B{| X, — X[’} =0 (1.26)



Annexe II

Processus Stochastiques et Chaines de Markov

II.1 Définition d’un processus stochastique

Un processus stochastique (ou processus aléatoire) est un modele mathématique
décrivant un phénomene qui évolue dans le temps d’'une maniere que 1’observateur
ne peut prédire [GD04].

Le phénomene peut étre une séquence de valeurs réelles mesurant le voltage ou la
température, flot binaire de données a partir d'un ordinateur, flot binaire de données
modulées a partir d’'un modem, une séquence de lancement d’une monnaie, données
radiométriques ou photographies a partir d’'une sonde dans un éspace profond,
ete... [GDO04].

On définit un processus stochastique par un ensemble de variables alétoires
(X(t)),t € T, ou T est appelé I'ensemble d’indices, t est appelé temps.

Si T est continu on parlera d’un processus stochastique continu et si 1" est dis-
cret on parlera d’une suite de variables aéalatoires ou d’un processus stochastique

discret X;.

A chaque événement ¢ € I | nous attribuons une fonction de temps X (¢,§). La
famille de ces fonctions est appelée un processus stochastique. L’autocorrélation
d’un processus stochastique X (t) est le moment joint des variables aléatoires X (¢;)

et X(tz) :

R(t1,t2) = E{X(t1)X (t2)} (IL.1)

L’auto-covariance est la covariance de X (t1) et X (t2) :
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Cltr,ta) = E{(X(t2) — pu(t)) (X (t2) — p(t2))} (I1.2)

Apres combinaison des deux équations précédentes, nous obtenons :

C(tr, t2) = R(t1, t2) — plt)p(t2) (IL.3)

I1.2 Définition d’un processus strictement stationnaire et processus fai-

blement stationaire

Un processus est strictement stationnaire si les processus X (t) et X(t+ ¢) ont

les mémes statistiques pour n’importe quel .

Un processus est faiblement stationaire si sa valeur moyenne est constante et

son autocorrelation ne dépend que de r =t; — ¢

B{X(t)} =p, E{X(t+r)X(t)} = R(r) (IL.4)

I1.3 Chaines de Markov

I1.3.1 Définition d’un processus markovien

On dit qu'un processus stochastique X () est un processus markovien si pour

chaque n et pour chaque t; <ty < ... <t,, ona

PX(t) < 20| X (baor)s s X(1)) = P(X (t0) < 20| X (£no1) (IL.5)
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I1.3.2 Définition d’une chaine de Markov

Soit (X;)=(X1, X2, ..., X, ...) une séquence des variables aléatoires avec les va-
leurs possibles ay, ..., a,. (X;) est dite Chaine de Markov si la propriété markovienne

est satisfaite :

P(Xn = ain’anl = ainil, Y Xl = ail) = P(Xn = ain’anl = ainil) (116)

Cette proporiété Markovienne signifie qu’étant donné I’ensemble des états passés
et présents du systeme, la probabilité d’un état futur quelconque est indépendante
de son état passé et dépend seulement de son état actuel. On parlera dans ce cas
de processus sans mémoire.

Les probabilités conditionnelles P(X;y; = j|X; = i) sont dites probabilités de

transition et on les note :

PL = P(Xp4 = j|X; =) (IL.7)

Les probabilités non-conditionnelles sont notées par :

pi(n) = P(Xy, = a). (IL.8)

Si Pj; ne dépendera plus du temps, i.e. on a Vt,s P}, = Pj; et dans ce cas P

sera notée Pj; constituant ainsi une matrice carrée d’ordre NV si IV est le nombre

des états possibles dans lesquels peut se trouver le processus.
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Les éléments P;; vérifient les propriétés suivantes :

Vi Pyelo1 (1L9)

> Pj=1, Vi=1.,N (I1.10)

M = (P, est appelée matrice stochatique.

11.3.3 Propriétés particulieres d’une matrice stochastique

Soit M une matrice stochastique :
1. M" est une matrice stochastique, r € N.
2. Si toutes les lignes de M sont identique alors M™ = M,r =1,2, ....

3. Si M est de la forme :

<
[

(IL11)
0 B

ou Aet B sont des sous-matrices carrées et 0 est une matrice carrée
nulle, alors le syteme décrit par cette matrice et partant d’un état de A ne
peut jamais se trouver dans état inclus dans B et réciproquement. Dans ce
cas, on dit que la chaine est réductible.

Les deux sous-systemes d’états de A et B sont isolés et forment des sous
graphes disjoints.

Remarquons que :

M" = (I1.12)
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4. Soit la matrice suivante :

A 0
M (I1.13)

C B

ou A, B et C sont des sous-matrices carrées et 0 est une matrice carrée nulle,
alors la forme de la matrice stochastique M est conservée a la puissance a

laquelle on 1'eleve :

A" 0
M" = : (I1.14)
M, Bn

ou M, =M, 1A+ B"1%C, avec M, = C.

5. Soit

0 D
M = (I1.15)
C 0

ou A, Bet ( sont des sous-matrices carrées et (0 est une matrice

carrée nulle, alors

(I1.16)

et
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0 C.D)".D
M = (C-D) (IL.17)
(CcDy.Cc 0

Donc, on peut dire que le systeme oscille entre deux sous-ensembles d’états.

Dans ce cas de figure le processus stochastique est dit périodique.

11.3.4 Propriété d’ergodicité d’une chaine de Markov

Sila limite de M™ = M quand m tend vers 400, ol M est une matrice stochas-
tique ne possédant aucun élément nul, on dit que le systeme est ergodique, stable
en probabilité, ou encore qu’il possede un régime permanent, et M est dite matrice

ergodique.

On peut démontrer que si M n’est ni périodique ni décomposable, alors elle est

ergodique.

Si toutes les lignes de M sont identiques, le systeme est completement ergo-
dique. Dans ce cas, pour un m suffisamment grand le systeme ne dépend que de

I’état initial. C’est a dire ,

limm— 4o P(m) = P(0).limy— oo M™ = P(0).M = P.
ot P est le vecteur limite et I'une des lignes de M. On peut montrer que :
P—PMet ", P,



