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Résumé – On propose dans cet article une nouvelle modélisation de la texture issue de l’imagerie cohérente basée sur les champs de Markov.
Ce modèle permet de prendre en compte le comportement spatial de la texture tout en conservant une distribution locale de type loi

�
.

Afin de ce respecter la nature des intensités lumineuses, on choisit de se placer localement dans le cadre du modèle produit. Ainsi, la construction
de ce modèle passe par celle d’un champ markovien de distribution locale gamma. Ce dernier modèle est volentairement choisi en dehors de la
classe des auto-modèles de Besag afin de pouvoir contrôler façilement sa moyenne locale. Afin de comprendre le rôle des paramètres du champ
markovien

�
, un ensemble de textures synthétiques sont ici présentées. On procède ensuite à une première validation du modèle par la synthèse

de textures échographiques. Ce modèle est ensuite testé sur des textures extraites d’images échographiques.

Abstract – We propose in this article a new model of the coherent imagery texture based on Markov Random field. This model permits to take
in account the spatial information of the texture while preserving a local distribution

�
. In order to respect the luminous intensity properties, one

chooses to stand locally in the setting of the product model. Thus, the construction of this model implies the construction a Markov random field
with a local distribution gamma. This last model is chosen outside of the class of auto-models of Besag in order to be able to control easily its
local average. In order to understand the role of the

�
field parameters, a synthetic texture whole is presented here. This model is tested then on

textures extracted of echographic pictures.

1 Introduction

Depuis de nombreuses années, il est admis que l’imagerie
cohérente incluant le laser, le radar et l’ultrason, produit une
image qui peut être considérée comme une image idéale dégradée
par un bruit multiplicatif [1].

Un certain nombre de travaux ont mis en évidence la ri-
chesse de la loi � pour décrire la distribution des niveaux de
ce type d’image [2], [3], [4]. Une telle modélisation sur les in-
tensités conduit, dans le cadre du modèle produit, à celle d’une
loi gamma pour l’image idéale et à celle d’une loi exponentielle
pour le bruit multiplicatif [5]. Cette dernière approche demeure
cependant insuffisante pour décrire les données expérimentales
puisqu’elle ne permet pas d’extraire l’information spatialement
contenue dans l’image.

On relève dans la littérature, plusieurs tentatives de modélisa
-tion spatiale de ces images essentiellement basées sur les champs
markoviens. Elles se répartissent en deux catégories : la première
qui consiste à modéliser la texture de l’image par un champ
gaussien mais cela ne permet pas de conserver les propriétés
de la distribution des niveaux de l’image, la seconde dont l’ob-
jectif est généralement la segmentation n’intègre aucune infor-
mation a priori permettant de décrire spatialement la texture.

On propose donc ici une nouvelle modélisation de la tex-

ture basée sur les champs de Markov permettant de prendre
en compte son comportement spatial tout en conservant lo-
calement une loi � pour la distribution de ses intensités. La
construction de ce modèle exploite localement les propriètés
du modèle produit dont on rappelle en première section le prin-
cipe.

2 Modèle du Produit

Les intensités lumineuses produites par l’imagerie cohérente
et en particulier l’imagerie ultrason [4] peut être caractérisée
par une loi de distribution de type ��� Si � est une variable
aléatoire de loi � de paramètre ���	��
������� �������� , notée ici��������
�� , alors � a pour densité : "!$# % �'&(��) * 
+ ���,� � 
-&* �

!/. !10-2 ��
-&(�43657&	�8� � � � (1)

où
. !$092

est la fonction de Bessel modifiée de deuxième espèce
d’ordre �;:=< . Les deux premiers moments de � valent respec-
tivement :> ���?��)

+ ���A@ 2
� �+ ���,� *
 + �(<B�DCB�E� > ���F�G��)IH �
 � � (2)

On peut aussi définir la variable aléatoire � comme étant la ra-
cine carré du produit de deux variables aléatoires indépendantes
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notées � et � . � ) � ����� � (3)

Dans ce cas, � qui suit une loi gamma de paramètres ���7�	�E� �� � �� � , est généralement interprétée comme l’image idéale in-
observée. Quant à La variable � , elle suit une loi exponentielle
de moyenne 1 et joue le rôle du bruit multiplicatif. La relation
existante entre les paramètres de la loi � et de ceux de la loi
gamma peut être déterminée à l’aide de l’expression de leur
densité. En effet, la loi � est liée à la loi gamma dans le cadre
du modèle du produit par la relation ��� )
� et 
 ) *

� �E� .
3 Champ de Markov de loi �

La construction de ce champ reprend localement la construc-
tion de la loi � dans le cadre du modèle produit. Ainsi, on sup-
pose qu’en tout pixel � de l’ensemble  des pixels de l’image,
son intensité lumineuse ��� connaissant ����� ) �����G��������� celles
de son voisinage ��� , suit une loi � dont les paramètres dépendent
de ����� . Dans le cadre du modèle produit, cette modélisation
conduit à introduire pour chaque pixel � de l’image :

- une variable � � de loi � dont les paramètres dépendent
du voisinage,

- un bruit multiplicatif de loi exponentielle de moyenne 1
indépendant de � � .

En appliquant à nouveau la racine carré à ce produit de va-
riables, on obtient donc une loi � dont les paramètres fluctuent
avec les intensités du voisinage ����� .
Par conséquent, la construction de � , champ de texture marko-
vienne de type � , passe par celle d’un modèle markovien �
de distribution locale de type � . La loi gamma appartenant à
la famille exponentielle, l’approche la plus simple est d’exploi-
ter les auto-modèles de Besag [6] comme le suggère l’auteur
lui-même. Ceci conduit à la loi conditionnelle suivante [7]:

����������� )
 !�B�#" �����E�%$&�,�(' �)�*� @,+����� � ���-�� !� �4� (4)

où ' �A� � �� , � � , � �-� �8� � . Dans ce cas, la moyenne locale vaut :'� � @ +����� � � �-�  �
(5)

et s’écrit donc non linéairement en fonction des paramètres
d’interaction �(���-� � � # ���/.�0 du champ ce qui alors rend délicate la
simulation mais aussi l’estimation des paramètres du modèle.
Pour remédier à cela, nous proposons d’utiliser un mo- dèle
plus général proposé par Besag pour les familles de lois expo-
nentielles [8]. On obtient alors:

��� � ��� � )& � �#" �1� � �2$3� ��� � @ <�@ +����� � � �-�5476  � �8'�� (6)

où ' �8� � �� , � � , � �-� �8� � . La moyenne s’écrit alors linéairement
en fonction des paramètres du champ:

>:9 � � ��� � ); � �#" �<� ��= ) ��� � @ <�@ +������� � �-�54>6  � �8��' (7)

On aboutit alors à un champ de Markov sur l’image observée� où la loi conditionnelle de l’intensité � � connaissant celles de

ses voisins � � � ) ��& � � ����� � est une loi � de paramètre ��� � ��
�
définie comme suit:

� � )?� � @ <�@ +������� � ���@476 & � � 
 ) *
� ' (8)

Les deux premiers moments locaux du modèle � valent alors :

>:9 � �BA � � ) & � �#" �<� ��= )
+ ���C� @ 2
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 � (10)

Ainsi la linéarité du moment d’ordre < du champ � en fonc-
tion des paramètres d’interaction se traduit par celle du moment
d’ordre * du champ � .

4 Synthèses de texture

Afin de comprendre le rôle des paramètres du modèle mar-
kovien ��� nous présentons ici trois textures synthétiques. Pour
simuler ces images de taille CBE�� CBE , nous utilisons l’échan-
tillonnneur de Gibbs itérré 30 fois sur l’ensemble des sites de
l’image avec des conditions aux bords toriques. Pour ces trois
simulations, le champ est considéré stationnaire d’ordre 1 ou
2. Ainsi, les paramètres sont supposés indépendants du site
considéré et notés selon le schéma proposé dans [8]:

� �-� )F��GIH � 9 <B� * �)J � H = 5�" ��� � �K� � )?��5@� �<,� (11)

En effet, � 2 traduit l’intéraction de deux pixels voisins sur la
direction horizontale, � � celle de deux pixels voisins sur la di-
rection verticale et ��L"�8�NM respectivement sur la seconde et la
première diagonale.

Le choix des paramètres se déroule en deux temps.
Dans un premier temps, on détermine la valeur du paramètre 

du champ. On suppose pour cela que les intensités lumineuses
sont modèlisables par une loi � . On choisit ainsi la valeur �PO
du paramètre de cette loi donnant alors une information globale
sur l’image. En effet, il est connu que si ce paramètre est petit
( Q <�E ), la texture contiendra de grandes variations dans ses ni-
veaux et inversement [9]. Pour les trois simulations ci-dessous,
on a choisi � O ) * afin de faciliter l’apparition de motifs dans
la texture. Puis, à l’aide la relation � * � et d’une valeur R fixée
de la moyenne globale de la future image synthètique, on en
déduit une valeur plausible du paramètre 
 du champ.

Dans un deuxième temps, on exploite la relation �(SB� liant �T�
aux paramètres d’interaction du champ. Pour déterminer ces
derniers, on choisit de remplacer �T� par �UO et toute intensité
par la moyenne globale R de l’image. On résoud l’équation ca-
ricaturale suivante :

� O )
� @ <�@ M+ V>W 2 � V 4>6 R (12)

qui permet alors de conserver globalement à la fois R et �PO .
Ainsi, le rôle du paramètre � permettra de moduler l’effet des
paramètres d’interaction �X� V � tout en conservant les valeurs glo-
bales. Les simulations de la figure �(<G� permettent de comprendre
le rôle des paramètres d’interaction du champ. En effet on constate
que lorsqu’un paramètre d’interaction � V est positif alors les



pixels voisins suivant la direction qui lui est associée ont ten-
dance à avoir des intensités proches. Quand ce paramètre de-
vient négatif, un phénomène de répulsion apparaı̂t. Ces deux
phénomènes s’observent conjointement :

- sur l’image ��& & � de la figure ��< � , on constate un phénomène
d’attraction sur l’horizontale et la verticale ( � 2 ) � � )E$� H ) et un phénomène de répulsion sur les deux diago-
nales ( ��L )?�	M�) : E$� H ).

- sur l’image ��& & &(� de la figure �(<G� , on constate un phénomène
d’attraction sur la première diagonale ( ��L ) E$� H C ) et un
phénomène de répulsion sur la seconde diagonale ( ��M ): E$� H C ).

(i) (ii) (iii)

FIG. 1: Les trois textures ci-dessus ont pour paramètres ������� , � �
	�	�
et � ����� ��� . De plus l’image (i) est la réalisation d’un champ isotropique

répulsive d’ordre 1 tel que ��� � ��� ������� ��� et � ��� . Les images  "!#!%$
et  "!#!#!%$ est un champ anisotropique d’ordre 2 avec � �&	 . Pour l’image  '!'!%$
les paramètres d’interaction sont � � � � � �(��� � et �*) � �*+ �,����� � . Pour

l’image  "!#!#!%$ les paramètres d’interaction sont ��) �-��� ��. et �*+ �/����� ��. .
Pour finir, on contaste dans le tableau ��< � que la stratégie de
sélection des paramètres a donc permis de conserver les trois
données globales d’image dont les intensités sont modélisables
par une loi � à savoir � O et 
 et par conséquent R la moyenne
globale de l’image.

TAB. 1: Tableau comparatif : ci-dessous figurent les paramètres
globaux choisis pour des trois textures synthètiques de la figure��< � ainsi que leur estimation sur ces images.

Para. � O 0� O 
 0
 R 0R
Fig. 1 2 2.0922 0.02 0.0175 118 124.59
Fig. 2 2 1.8012 0.02 0.0156 118 113.87
Fig. 3 2 1.7383 0.02 0.0151 118 115.07

5 Synthèse de texture échographique

Les textures constituant les images échographiques compren
-nent de l’information spatiale que le radiologue exploite vi-
suellement pour obtenir une segmentation de zones fibreuses.
Nous proposons par conséquent d’opérer une première valida-
tion par la synthèse de ce type de texture à l’aide de simulations
d’un champ � stationnaire d’ordre 4.
Cette validation nécessite une étape préliminaire d’estimation
du vecteur des paramètres �(�/�	� 2 ��� ���E�	��1"��
� du modèle. On re-
prend pour cela la stratégie de sélection des paramètres décrite
au paragraphe précédente. La mise en oeuvre de la première
étape de cette stratégie nécessite l’estimation au préalable des
paramètres R et � O . Ainsi, on estime sur la texture à synthétiser,

sa moyenne R par la moyenne empirique 0R ainsi que le pa-
ramètre � O par la méthode des moments. On en déduit facile-
ment un estimateur de 
 en remplaçant dans l’équation � * �%Ret � O par leur estimateur.
La seconde étape de la stratégie va nous permet d’imposer une
contrainte à nos paramètres. On va donc chercher à l’aide la
méthodes des moindres carrés une estimation de � et �X��2�� per-
mettant de conserver le moment local d’ordre 2 R � # � sous la
contrainte de conservation des paramètres globaux de l’image à
savoir �UO et R . Tout d’abord, pour chaque configuration de voi-

sinage � 3 G�4� H�) <B� ������� . présent dans l’image, on peut consti-

tuer un échantillon d’intensités lumineuses de pixels ayant � 3 G�4�
comme configuration de voisinage. A l’aide de cet échantillon,
on construit la version empirique on estime R � # � par sa version

empirique 0R 3 G�4� .
Afin d’avoir un échantillon suffisamment grand ( 5 <�E ), on re-
duit le nombre de types de voisinages possibles, caractérisés

par le vecteur des sommes

67
+� #98 � 0 � 8 W 2 4>6 � ��:; 2 associé aux vec-

teurs de paramètres � , en répartissant les valeurs possibles de
chacune des sommes en 4 classes.

Dans un deuxième temps, on estime les paramètres � et �
du champ à l’aide de la méthodes des moindres carrés exploi-
tant l’équation �(<�EB� qui lie linéairement chaque R � # � au vec-
teur de paramètres du champ quand le paramètre 
 est sup-
posé connu. Cette estimation se fait sous la contrainte de po-
sitivité de � � quand les sommes des logarithmiques atteignent
leurs valeurs maximales. A cette dernière contrainte s’y ajoute
donc celle de la contrainte de conservation des paramètres glo-
baux de l’image motivée par la seconde étape de la stratégie de
sélection des paramètres.

L’image test est une image échographique de type B-scan,
mono-grille, prise à l’hopital Charles Nicolle de Tunis au ser-
vice radiologie. Le sujet test de l’image est un site reinale.
Dans cette image y figure le foi dont on extrait une portion
de taille H <<�,<$< pour en simuler la texture. Le résultat de
cette simulation correspond à l’image �'& &(� de la même figure.
On observe à nouveau une excellente conservation des pa-
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FIG. 2: Echographie d’un site reinale où figure au dessus du rein le foi.
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FIG. 3: (i) Texture de foi extraite de l’image de la figure  � $ de paramètres

globaux � ����� , � � � 	��� ��� , � �(��� 	 � � et � �(.�� ��� � � et de paramètres

d’intéractions ��� � 	�� ������� ��� � ������ ��� ��� et ��� ������� .�� � � . (ii)

Texture synthétique déduite de l’image dont les paramètres globaux sont � �� 	�� � , � � �&	 � � 	 � et � �
��� 	���	� . (i). L’histogramme de l’image  "!%$ (resp. '!'!%$ ) figure en  
	 $ (resp.  	�	�$ ).
ramètres globaux R , � O . Par contre la simulation �'& &(� apparaı̂t
plus ”bruitée” que l’image originale �'&(� . Cette défaillance peut
provenir de la méthode d’estimation des paramètres d’interac-
tion � et � qui ne permet pas de traduire de façon précise l’or-
ganisation de la texture dans ces derniers paramètres. Les pa-
ramètres une fois estimés sont utilisées pour la simulation du
modèle.

6 Discussion

La méthode d’estimation utilisée pour la synthèse de tex-
ture ne permet pas de traduire de façon suffisamment précise
l’organisation spatiale de la texture. Notre objectif actuel est
d’améliorer cette procédure permettant d’intégrer la contrainte
de positivité des paramètres du champ qui s’exprime donc par:

�C� );� @ <�@ +������ # �
V 4>6 & ���&E 5@� �1 ��
�� E (13)

Lors de la présentation de ce travail, nous proposerons la synthèse
de texture résultant de l’observation d’autres organes comme le
sein, le foi, le rein pour lesquels comme le mentionne [10], les
intensités lumineuses suivent globalement une loi � .
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