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Résumé

Un modéle statistique est développé pour la segmentation supervisée et non supervisée des
images SAR . (Synthetic Aperture Radar). A cct effet, la représentation des données SAR est
combinée avec le modéle statistique des classes, fondé sur le champ aléatoire de Markov |
MRF ) afin d'obtenir une distribution a posteriori. La segmentation supervisée se base sur
Palgorithme du recuit simulé qui est de type rclaxation aléatoire et les algorithmes ICM |
Iterated Conditionals Modes) et MMD ( Modified Metropolis Dynamic) qui sont de type
relaxation déterministe. La segmentation non supervisée s’appuie sur l'algorithme de
Vespérance maximale EM ( Expectation-Maximisation ) et le recuit simulé adaptatif, dans la
mesure ot l'estimation des paramétres s’obtient d’une fagon itérative. Des exemples illustrent
Vefficacité de cette stratégie et sa robustesse au bruit speckie.

" Mots clés

Champ aléatoire de Markov, radar a ouverture synthétique, segmentation supervisée,
segmentation non supervisée, algorithme recuit simulé, algorithme ICM, algorithme MMD,
a.lgorithm'e EM, algerithme recuit simulé adaptaiif.

Abstract

A statistical model is developed for a supervised and unsupervised segmentation of SAR
images ( Synthetic Aperture Radar ). To this effect, the represéntation of the SAR data is
combined with class model. This last model is considered to be a Markov random field in order
to get a posteriori distribution to the image. The supervised segmentation use the Simulated
Annealing (SA) algorithm and the ICM and MMD algorithms. Thegunsupervised segmentation
is based on the EM algorithm (Expecctation-Maximization) and Adaptive SA, that leads to an
iterative procedure for parameters estimation. Examples have been provided to illustrate the
cfficiency of this strategy.

Keywordsl : : ‘ .

Markov random field, synthetic aperture radar, supervised segmentation, unsupervised
segmentalionn, Simulated Annealing algorithm,  [terated . Conditionals Modes, Madified
Metropolis Dynamic, EM algorithm, adaptive Simulated Annealing algorithm.
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‘ CHAPITRE 1
INTRODUCTION

1. L’IMAGERIE RADAR

Durant ces derniéres années, la science de la télédétection s’est développée dune
maniére considérable. A ses débuts la télédétection a été orientée vers les applications
militaires et les utilisations civiles étajient limitées. Ce n’est que récemment que le
potentiel des satellites d’observations de la terre, associé au développement des
techniques liées a la télédétection a permis aux scientifiques et aux planificateurs
d’intégrer l'image satellitaire dans leur recherche de solutions a des problémes de la
gestion de V'espace géographique tels que l'aménagement du territoire, Pagriculture, la
géologie et autres applications liées a Venvironnement.

En télédétection, on distingue deux types de systémes d’acquisition dimages. Le premier
type concernant les systémes optiques dont le principe est basé sur la guantité de
lumiére renvoyée par la cible observée. Dans cette catégorie, on trouve a titre d’exemple,
les satellites SPOT et LANDSAT qui utilisent le rayonnement solaire pour la production
d’image. Ceci limite Iutilisation de ces systémes dans les mauvaises conditions
atmosphériques (brouillard, pluie, nuages, ).

Le deuxiéme type est celui des radars imageurs, qui a pour principe d’illuminer la cible
par un rayonnement électromagnétique puis mesurer lintensité de Vécho réflechi.
Lintérét essentiel de Vemploi des radars imageurs, par rapport aux capteurs optiques est
lié a leur capacité de fonctionnement tout temps. En effet, le radar imageur est un
capteur micro-ondes actif, fournit sa propre source d’illumination (rayonnement
électromagnétique), permettant ainsi d'obtenir des images aussi bien le jour comme la
nuit. En outre, l'effet des turbulences atmosphériques sur 'image radar est tout a fait
négligeable[SMA-98], du fait que les ondes pénétrent aisérnent les nuages et les gouttes
de pluie. Contrairepent aux radars optiques, P'utilisation des radars imageurs permet
i

o
L



[. Introduction 2

l'accés aux paramétres physiques de la cible, tels que la rugosité de la surface et la
constante diélectrique,

Les premiéres techniques conventionnelles d’imagerie radar ont abouti a des images de
qualité médiocre. En fait, la résolution des images obtenues été limitée, elle s’est
dégradée avec la distance et limite celle-ci a quelques kilométres. Actuellement, et a l'aide
de la technique de I'ouverture synthétique (satellites ERS-1, SI%A,...), on pourra obtenir
des images radar de trés haute résolution de 'ordre de quelques meétres. Le radar a
ouverture synthétique [(SAR) permet de synthétiser une antenne effective d’ouverture bien
plus grande que celle de 'antenne réelle. Le principe est basé sur le déplacement de
I'antenne et le traitement cohérent de la phase des signaux requs.

Le probléme principal rencontré avec l'utilisation du radar SAR, est que les images
obtenues sont conlaminées par un bruit appcelé « speckles. Généralement, le speckle cst
un bruit multiplicatif ayant une distribution de Rayleigh ou distribution [DUT-95]
[BOV-88]|MAT-97|[DER-88]. Ce bruit est di a la sommation cohérente de plusicurs
signaux provenant d'un trés grand nombre de points diffuseurs. La présence du speckle
rend difficile la visualisation et linterprétation des images. En général, il existe deux
méthodes pour réduire l'effet de ce bruit. La premiére est la méthode multilook
(multivues) qui est effectuée pendant la formation de l'image. Elle consiste a moyenner
plusieurs images de la méme scéne vue de différents angles [THO-84}[MOR-96}. La
deuxiéme méthode regroupe toutes les techniques de filtrage de bruit dans une image, a
savoir, le filirage homomorphique, le filtrage heuristique (filtre moyen, le filire médian,
filtre nagao,...} et le filtrage adaptatif [COQ-96][PRA-91|[SMA-98] [MAS-94].

Pour exploiter Ies'imagcs radars il importe de développer des outils opérationnels dans le
traitement d'image tel que le filtrage, détection de contour et segmentation. En but
d'améliorer l'interprétation thématique de Vimage radar, il est nécessaire d’intégrer les
données optiques avec les donnés micro-ondes[SOL-96|[BEL-98].

2. LES ELEMENTS D'INTERPRETATION DES IMAGES RADARS

Le radatr permet d'obtenir des images dont chaque pixel représente lintensité des
signaux réfléechie par une cellule de résolution de la scéne. Cette intensité varie en
fonction de la rugosité, des propriétés dicleciriques et des caractéristiques géomeétriques
de la surface observée. Ainsi, 'aspect de Iimage radar est différent de celui de l'image
optique. Elle est caractérisée par les paramétres suivants :

¢+ La radiométrie qui peut étre définie comme lintensité du signal réfléchi par la cible.
Les échos de forte intensité apparaissent en clair sur l'image, ceux de faible intensité en
fonce.

¢+ La structure qui est la forme des éléments constituant la scéne imagée, telle que les
frontiéres séparant les différentes régions de limage. Cette caractéristique a une
importance fondamentale dans lanalyse des images radar. Les techniques
habituellement utilisées pour la mettre en évidence relévent plutét de la détection de
contours [BOV-88].
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¢+ La texture qui correspond a la distribution spatiale des différents niveaux de gris, en
cela elle une caractéristique (rés importante dans l'analyse des images SAR et autres
‘applications. C’est, 4 partir de la texture que l'on distingue les foréts, les champs
d’agriculture, les lacs et autres catégories d'utilisation du sol dans une image SAR. On
rencontre deux types de délinition de la texture. La premiére est déterministe et fait
référence a une répétition spatiale d’'un motif de basc dans différentes directions. Cette
definition correspond & un type particulier des textures appelé macrotexture. La
deuxiéme est probabiliste et cherche a caractériser 'aspect anarchique et homogéne des
niveaux de gris dans l'image. Elle correspond a la microtexture. Dans ce travail, nous
avons étudié la microtexture et son utilisation dans la segmentation des images SAR. Les
différentes composantes de l'image radar ainsi que le bruit speckle sont illustrées a la

figureI.1.
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Fig. I. 1. Les trois composantes de limagctradar.
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3. MODELES DE TEXTURE ET CHAMPS DE MARKOV

La modélisation du contexte de l'image est fonction de la texture visuelle désirée. Ces
modéles ont un role dual dans la mesure ou ils scrvent a analyser des images réelles et
peuvent aussi servir a générer des images synthétiques [JAI-83]|CHE-85}[JAI-89}[BLS-
89][ELI*-96][DER-87]. Ce travail s'intéresse d’un type spécifique des modéles de la texture
qui est celui des champs aléatoires de Markov(MRI). Les quatre domaines importants de
traitement dimage dans lesquclles la modélisation de la texture joue un réle important,
sont la classification, la segmentation, le codage et la vision par ordinateur.

Il est difficile de définir une texture qualifiée de grossiére, de rugueuse, de {ine, de
périodique et de réguliére, et a fortiori de trouver une définition opérationnelle de la
texture visuelle qui regroupce toules ces dimensions pergues. Le manque d'une définition
générale précise de texture est traduit par le grand nombre de méthodes (’_l;énalyses dans
la littérature. Une texture peut éire caractérisée par}cS relations de dépéndance gui
existent entre les différents niveaux de gris des pixels. C'est pourquoi, La majorité des
méthodes de discrimination des texlures sont basées sur la corrélation enire les pixels
voisins. Les approches principales d'analyse de la texture peuvent étre classées dans les
catégories suivantes.

¢+ Méthodes des attributs statistiques de la texture : Une image texturée est représeniée
comme un ensernblfe de mesures des vecteurs d'attributs. Quelques attributs célébres
sont basés sur les §tatistiques locales {la moyenne, la variance et les moments d’ordre
supérieur basés sur l'histogramme de la distribution du premier ordre), les statistiques
d'ordre deux entre autre la fonction d’autocorrélation, la marge de variation du niveau de
gris, I'histogramme de différence de 'image originale et sa version translatée [POS-87], et
les matrices de cooccurrence du niveau de gris (Vhistogramme de la distribulion du
deuxiéme ordre}[HAR-79]. Dans cette catégorie, c’est la matrice de cooccurrence qui est
la plus fréquente. Tous ces types des attributs comptent les événements d'une propriété
locale simple sur I'image texturée. Les analyses de la texture statistique sont dérivées
d'une maniére heuristique et I'image originale ne peut pas étre recréée a partir de ses
attributs,

¢+ Méthode structurelle : Dans ce cas, la texture est considérée comme un assemblage
des formes primitives. Les primitives utilisées sont des formes géométriques variables ou
fixes, telles que, hexagone, cercle, courbe, ligne ou méme un point. Ce modéle est
toujours associé a des régles, appelées grammaire, qui représente les relations existant
entre les différentes formes de base. Haralick dans [ITAR-79| présente une étude étendue
sur les modéles structurels de la texture. Le modéle structure! est convenable pour les
macrotexture, mais il n'est pas utilisable pour les microtextures ou il est difficile de
définir les formes de base et la grammaire.



o introduction A 5

+ Méthode des microstructures : Le principe de cetle méthode est illustré a la figure. 1.2

Attributs de la texture

x3(1.) Calcul des $:1(i.)

—r h(kl) | ] -
variances

Image . .

“entré ———1 (i) Calcul des Sa(1.))

d en_u-ee 3] k) b | R
gl variances

x3(1,)) Calcul des Sa(i.))

—>  ha(k)) P . e
variances

xa(i,j) Calcul des Sa(1.))

o hu(kl) F——P _ P
variances -

Fig I.2. Méthode d'extraction des attributs de la
texture par les masques de Laws

Cette méthode est la base de la stratégic d’extraction des attributs développée par Hsiao
[11S1-89]. Elle consiste 4 calculer l'énergic de texture dans le domaine spatial et nécessite
deux étapes : Prcmiérement, limage est convoluée avec un ensemble de masques de
Laws [HSI-89]. Le produit.de convolution de Pimage g(i',j) avee le ieme (hy) masque est
donne par :

G )= Y S gk 4Ty | 1)

kr-n l'tf(i'

avec i=j=0,1,...N-1 el a peut prendre la valeur 1 ou 2.

Ces masques sont synthétisés pour étre des filtres adaptés a une certaine variation quasi
périodique de la texture[HSI-89]. Deuxiémement, tes attributs de la texture(l’ énergie de la
texture} sont obtentis en I'ormam les matrices dc variances locales calculées sur une
fenétre de taille WxW. ‘

¢ Méthode speétrale: La méthode spectrale est basée sur la transformée de Fourier
bidimensionnelle de }’imagc{!_’R/\—gl][COQ-‘)Gl[FOS—S?]. Ille permet d’analyser les
variations spatiales et loricntation de la texture. L’attribut de texture est souvent
'estimateur de la densité spectrale de puissance tel que le périodogramme est donné par
I'expression ‘

L
]

_ﬁ

!
]
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ou M et N sont les dimensions de I'image, g{m,n) est la fonction image et w(m,n) est une
fonction de pondération {par exemple la fenétre de Hanning bidimensionnelle ).
Puisquc, le degré de grossicreté d'une texture est proportionnel a sa période spatiale, une
région de texture grossicre doil avoir un speclre d'énergie conceéniré aux fréquences
basses. Inversement, une texture finc doit préscnte une concentration du spectre
d’énergie aux fréquences hautes. Cette méthode permet aussi de déceler la périodicité de
la texture. Les expériences précédentes ont montré que cette géthode est mal adaptée
aux images naturelles obtenues par les systémes d’'imagerie de ttledétection [PRA-91].

i
¢ Modélisation de la texture : Les modeéles statistiques de texture précités sont utiles
pour caractériser quelques attributs de textures mais sont incomplets pour d’autres.
Toutefois, une autre approche statistique est de modéliser la texture comme une
réalisation d'un processus aléatoire 2D {un champ aléaloire). Ce processus est
caractérisé par des densités de probabilités jointes ou conditionnelles des variables
aléatoires qui composent le champ aléatoire. Ainsi, ce modéle statistique est plus
complet parce que tous les autres attributs statistiques peuvent étre obtenus, au moins
théoriqguement, a partir de la densité de probabilité jointe. Comme cette densité est
donnée en fonction de quelques parameétres, 'analyse de la texture revient donc a un
probléme d'estimation des paramétres {i.c. estimer les paramétres du processus aléatoire
supposé pour une image texturée donnée) qui peuvent servir comme attributs pour la
classification de la texture.et les problémes de Ja segmentation. Les images texturées
synthétiques peuvent étre crédes p'cir ¢chantillonnage du processus. Une difficulté se
présente avec la modélisation de la texture, c'est qu’en général clle ne se conforment pas
aux restrictions d'un modele particulier.

La plupart des ¢tudes qm ont é1¢ ¢laborées, ont utilisé les champs de Marlkov comme
modéles pour la textme Ceci u31 di au fait que les images texturées sont caractérisées
par la dépendance spatlalc des pu\cls voisins. Une telle cara_ctensthue probabiliste est
bicn exprimée par un processus de Markov. Cross et Jain [CRO-83] ont présenté une
étude compréhensive des modéles MRF de texture. Chellappa et Chatterjee [CHE-85] ont
utilisé les champs Gauss-Markov {GMRF) pour la classification des textures. Plus
récemment, les champs MRF se sont révélés un puissant outil de modélisation dans
plusicurs domaines de traitoment. diimages. Leurs principales applications sont la
détection de contours [BLA-87], suivi de la restauration ou du lissage des images[GEM-
84], la segmentation des images texturées [DER-87], la classification multisource des
images satellitaires{SOL-96], cic.

Le premier avantage d’utilisation des champs de Markov est qu’ils fournissent un modele
mathématique simple, appelé fonction d’énergie, permettant de prendre en compte les
différentes contraintes et les données a priori au moyen de la régle de Bayes. Le
deuxicme avantage des MRF réside dans leur capacité d'exprimer la fonction de
probabilité jointe en termes de densités conditionnelles Jocales, a travers leur formulation
comme distribution de Gibbs. Cela a donné naissance un majeur au développement des
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algorithmes qui utilisent des calculs Jocaux pour accomplir l'optimisation globale. Mais
l'inconvénient majeur des MRI est le coltit de calcul relatif a optimisation de la fonction
d’énergie. Les algorithmes MRI® typiques visitent tous les pixels de I'lmage dans un ordre
spécifique et exécutent un caleul local a chaque pixel, cela est répété jusqu'a ce quune
convergernce soit alteinte. Malgré que les itérations individuelles impliquent seulement
des calculs locaux simples, la nature itérative de ces algorithmes augmente le temps de
calcul.

Les fonctions d'énergies associées avec la plupart des problémes MRF non triviaux sont
surtout non convexes, ainsi lutilisation des méthodes basées sur le gradient
conventionnel est hors de quesiton. Les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant le
recutt simulé[KIR-80][GEM-84]qui est une technique de la relaxation stochastique, (rés
couteuse en temps de calcul. Cet algorithme génére une séquence d’images qui converge
vers lestimateur MAPMaximum & Posteriori], ou 'estimateur ML{(Maximum de
Vraisemblance). Le passage d’un état a un at.ltrq; >L fail par i,m_ tirage aléatqirc. Ce tirage
est effectué soit partla dynamique de Métropolis|MET-53] _0 u par, Péchantillonneur de
Gibbs [GEM-84]. Poyyr éviter les maxima locausx, le recuit ;;ifnulé exige la diminution lente
d’un parameétre, appblé température, altaché aux densités conditionnelles locales. Pour
réduire le temps de calcul trois solutions ont éle proposées: La parallélisati011 des
algorithmes de relaxation{SZ1-97], I'utilisation des techniques de multirésolution [KAT-
94] [KRI-Q7][MAT-97] et les algorithmes sous-optimaux de relaxation déterministe tels
que ICM ( Iterated Conditional Modes){BES-89 | et le GNC ( Graduated non-Convexity )
[BLA-87]. Ces méthodes convergent vers un maximuam local, cependant elles fournissent
des bons résultats [FIG-97].

4. LA SEGMENTATION DES IMAGES

La segmentation des images est une tache essenticlle dans l'analyse des scénes et les
systémes de reconnaissance des images. A telle enseigne elle a recu une attention
considérable dans la littérature de vision par ordinateur et de traitement d'image. Le
probléme de segmentation est de diviser une image donnée en des régions ou segments
homogénes qui possédent des attributs similaires. Chaque région est assignée a une
classe parmi un ensemble fini de classes. Cette opération est appelée étiquetage, de
maniére que chaque classe soil représentée par une étiquette(label). Dans le cas des
images texturées, la notion de similitude est relative aux mod¢les de la texture déja cites,

Plusieurs techniques ont été proposées dans la littérature pour résoudre le probléme de
la segmentation. Le choix d'une technique est li¢ & la nature de 'image, aux opérations
situées en aval de la segmentation (interpréteiion, reconnaissance de formes ), aux
attributs a extraire et aux contraintes d'exploitation {complexité d’algorithmes, temps de
calcul,...). Cependant, il existe une collectionr de méthodes heuristiques qui ont regu
quelques degrés de popularité durant les derniéres années telle que la méthode de
croissance de régions (region growing) et la métliode de division et fusion ({split and
merge)[KUN-93}[COQ-96]. Haralick{HAR-79], affirmme qunne bonne segmentation doit
avoir les propriétés suivantes :
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Les régions de limage segmentéc doivent étre unilormes el homogénes par rapport a
quelques caractéristiques comime la valeur de niveaw de gris et'la texture.

1. Les régions doivent étre disjointes.

2. Les pixels appartenant a la méme région doivent étre connectés,

3. Les frontiéres limitant chaque région doivent simples, fermées et sans aucune
lacune.

Toutes les techniques de segmentation étudiées peuvent étre groupées en deux
approches globales : I'approche frontiere et ’'approche région[COQ—96].' Dans l'approche
frontiére, une région est considérée comme une zone délimitée par un contour. Un tel
contour est caractérisé par des variations importantes dans les valeurs des attributs.
Cetlte approche regroupe les techniques de détection de contours. Pour avoir une
partition compléte de limage, il laut procéder & une fermeture de contours. Dans
Papproche région, une région est considérée comme une zone de 'image dans laquelle les
points présentent des propriétés communes. Dans cetle thése, nous nous intéressons a
cette derniére approche avec adjonction de la modélisation markovienne. Dans ce cas, le
probléeme de segmentation consiste a assigner a chaque pixel une étiquette i:our laquelle
la fonction d’énergie soit minimale. La mise & Jjours des éliqueties est réalisée par les
algorithmes de relaxation stochastique ou détefministe. :

.

5. ESTIMATION DES PARAMETRES

La qualité des résultats de segiuentation par modélisation dépend par un ensemble des
paramétres du modele. Généralement, ces paramétres sont inconnus pour les images
réelles et donc on doit les estimer. €e probléme d'estimation a été le sujet de beaucoup de
recherches récentes dans 'analyse des images. La plupart des propositibns qui ont é&té
faites, sont basées sur les méthodes :de maximum de vraisemblance, moments, pseudo-
vraisemblance, codage, elc.[BES-89]|CRO-83}|DUB-89]. Les résultats obtenus sont
généralement prometteurs, sans dégager dune conclusion netle. L'analyse statistique
classique favorise la méthode du maximum de vraisemblance du fait que cet estimateur
tend a étre efficace en convergeant vers la borne de Cram-Rao (C.R.B}, au prix d’un

énorme calcul,
!

Dans le cas ou le ngmbre de régions et les paramétres des modéles sont connus a priori,
ou font lobjet d‘une estimation préalable e¢n se basant sur des échantillons
d’apprentissage, la"scgmenta‘tion est dite supervisée. Les résultats de cette technique
sont de bonne qualité [RIG-92]|DER-88]. Dans les applications réelles, le nombre de
régions et de parameétres sont souvent inconnus, on doit donc les déterminer a partir de
I'image observée. Ainsi, Cette situation conduit au probléme des données incomplétes.
En effet, pour estimer les parameires on doit disposer d'une réalisation de limage
segmentée et pour faire la segmentation, les paramétres doivent étre connus. Pour
résoudre ce probléeme on fail appel aux algorithmcs de segmenlation non supecrviséc, Ces
algorithmes réalisent lestimailion des paramétres inconmnus el la segmeniation
récursivement. Plusicurs méthodes basées sur cet aspect ont été proposées dans |DER-
88][ZHA-94] (MIG-97].
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Ce travail a été organisé de la facon suivante :

Apres l'étude des images radar de Lype SAR el des problémes rencontrés lors de son
acquisition de 'image, sont exposés les méthodes de réduction de speckle avec quelques
implémentations de filtres aux performances conparées.

Dans la deuxiéme partie sont présentées les notions de probabilité en rapport avec le
sujet ainsi que les champs de Markov et leur relation avec les images en général.

Dans la troisieme partie, les algorithmes d’opiimisation nécessaires a la segmentation
des images sont établis.

La quatriéme partie, est réservée aux méthodes de lestimation des paramétres et les
techniques de segmentation non-supervisée(i.e. : estimation des paramétres aprés
chaque segmentation).
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INTRODUCTION

En téledetection, les systémes d’imagerie se subdivisent en deux parties a savoir : les
syslemes optigues lels que le LANDSAT et SPOT, et les systémes micro-ondes passifs
(radiometres] et actifs (Radars). L'acquisition des donnés dans¥a bande optique (visible,
infrarouge) reste tributaire des conditions atmosphériques (pluie, nuages, brouillard,...) et
de Uéclairement de la cible observée (le rayonnement solaire). Cés problémes peuvent étre
en parlie résolus par les systémes micro-ondes, et en particulier le radar. En effet,
Palténuation almosphérique est pratiquement nulle pour les micro-ondes [FAO-89]
(3cm<A<30 cm). En outre, un senseur micro-onde fournit sa propre source d’illumination {le
rayonnement électromagnétique qu’il envoie ). Par conséquent, il permet d’obtenir des
images aussi bien le jour que la nuit.

L'obtention d’images & haute résolution est trés recherchée par les utilisateurs des
radars de conlréle aéroportés, du fail qu’elles fournissent plus de détails sur la cible
tluminée. Dans les radars conventionnels SLAR (Side Looking Aperture Radar), la
résolution en distance (5) est aisément améliorée par le procédé de compression
d’impulsion. Cependant, une bonne résolution azimutale (5.) est difficile & atteindre. Elle
devient méme impossible aux longues portées, sans lemploi de grandes antennes de
l'ordre du kilométre. Le radar a ouverture synthétique SAR (Synthetic Aperture Radar)
Journit une solution & ce probléme d’obtention d'une haute résolution suivant la direction
azimut. La technique SAR est utilisée pour atteindre la résolution d’'une antenne réseaux
trés grande a partir du multiplexage d'une petite antenne dans le temps et dans Uespace.
Ce multiplexage est associé a un traitement cohérent du signal.

Cet avantage du SAR se fuait au prix d'une complexilé du traitement effectué lors de
Pélaboration de Uimage. En plus, le processeur SAR doit comprendre des fonctions pour
palier aux phénoménes perturbateurs de l'image ente autre les distorsions radiométriques,
les distorsions géométriques, les migrations en distance, les erreurs de phase et le
mouvement du porteur.

Comme plusieurs. ‘-uqtemes' el rmagerve utifisani fe traitement cohérent du signal tel que
le Lase? lc QAR pmr’uu{ des u.chs contaminées par un bruit appelé speckle. Ce bruit
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correspond aux distor!sions radiométriques de Uimage. Il est di a la recombinaison en
amplitude et en phasedes signaux provenant de la mudiitude des éléments diffuseurs quu
forment la surface o‘)seruée. Ce phénoméne rend difficile Uextraction de Uinformation
théematique. Un moyen, pour réduire Ueffet du speckle esl le multivue fmultilook en anglais).
Ce traitement est effectué pendant la formation de Uimage. I consiste a prendre la
moyenne de plusieurs images de la meéme surface statistiquement indeépendantes, vue
sous des angles différents.

Cependant la technique multivue a ses limites. Le [iltrage constitue un autre moyen pour
améliorer la qualité de l'image oblenue, et s’applique apres la formation de limage. Les
filtres homomorphiques et les filtres heuristiqgues{moyen, median, et EPS (Edge Preserving
Smoothing)) sont les plus connus. Des méthodes ont éié proposées récemment pour un
filtrage optimal, basées sur le modeéle statistique du speckle. Lu plupart de ces méthodes
utilisent le modéle du champ aléatoire de Markov (Markov Random Field : MRF}. Dans ce
cas le probléeme de filtrage est posé duns le contexte de segmentaiion.

Un autre probléme limitant l'utilité des images radar est les distorsions géométriques.
Ces distorsions sont liées a la géométrie de Pacquisition de Uimage et les variations du
relief terrestre. Le géocodage est une technique connue par les thématiciens, utilisée pour
palier a ce probléme. Elle consiste en la correction des distorsions géométrigues, en
transformant Uimage par rapport & une carte topographique de référence.

Ce chapitre est consacré a l'étude de limage radar @ sa gualité, son aspect, la
constitution et les distorsions de limage radar ainsi gue les méthodes de correction de ces
distorsions. Il traite également du bruit speckle et des méthodes de sa réduction. Enfin, on
a donné quelques résultats de filtrage du speckle.
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1. LE RADAR IMAGEUR

1.1. Généralités

Un radar imageur fait partic dune classe d'instruments micro-ondes actifs. Son principe
de hase est d’envoyer un rayonnement clectromagndétique dans un faisceau étroit dans la
bande des ondes centimétriques puis mesurer 'écho réfléchi par la cible. Cette mesure
est suivie par un traitement numérique du signal afin d'extraire 'information portée par
le signal réfléchi (image)(Fig. 11.1). Les radars imageurs sont embarqués & bord soit d'un
avion {radar aéroporté) soit d’un satellite (radar spatial).

Traitement

/%“ Radar [T gy signal

Image

Cellule de
résolution

Scéne

Fig.I1.1 Principe du radar imageur

Par rapport aux capteurs optiques l'intérét de 'emploi des radars imageurs est i€ a :

*+ Sa propre source -émettrice (d’éclairement) dans une {réquence donnée, peu affectée
par l'atmospheére, il peut travailler de jour comme de nuit sous toutes conditions
météorologiques (sauf sous vent de sable).

e Sa possibilité de controle de la radiation électromagné;tique émise : puissance,
fréquence, polar_islation'_ ct de choisir l'angle d’incidence adapté aux objectifs de
Pétude. I '

o Ses accts aux parametres glalﬂy-siques et la possibilité d'obtention des informations
relatives o la subsurface {constant diclecirique). Cel avantage est di au pouvoeir de
pénétration des ondes dans les milicux di¢leetriques.

I est a noter que Vimage radar est traduite en différents niveaux de gris & partir des
échos recus de la scéne éludiée. Contrairement aux systémes du visible le résultat est
souvent bien différent de ce gu’aurait pu voir notre ceil g'il avait été a la place du radar.
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1.2. Sélection de la fréguence

La bande de fréquence couramment utilisée par le radar imageur, s'étend entre 0.39 GHz
et 36GHz. On distingue dans cette bande cing sous-bandes : la bande L{entre 0.39 GHz
et 1,55 GHz), la bande S(entre 1,55 GHz et 3.9 GHz), la bande Centre 3,9 GHz et 5,75
GHz) la bande X{entre 5,75GHz et 10,9 GHz) et 1a bande K{entre 10,9 GHz et 36 GHz).

Pour ces bandes, l'interaction onde-surface cst trés sensible aux propriétés des sols et
des océans. Ainsi, vont influcr sur les caractéristiques des signhaux recues, a la fois les
propriétés électriques {permittivité, conductivité...) et de structure (rugosité,
horogénéité..) des surfaces. 5i Pon compare deux images d’'une méme scéne vue dans
des bandes diflérentes, on s’apergoit tout d'abord qu’elles sontgfortement dissemblables
du point de vue radiométries(niveaux de gris) mais aussi des s_%ructures présentes{on ne
voit pas les mémes structures sur les deux images). Dong, & bande d'analyse est un
parameétre important qui peut permettre de discriminer différentes caractéristiques des
objets et des surfaces présentes sur les images.

1.3. Qualité de I’image

Le cahier des charges de la conception d’'un radar d'imagerie est déduit de la qualité
d’image recherchée. Cette qualit¢ est quantifiée par les critéres qui suivent :

1.3.1. La résolution

La résolution est la capacité de-discerner deux cibles ponctuelles proches l'une de 'autre
dans la direction radiale et la direction azimutale. La figure 11.2 représente le module du
signal pr'ovenantt de deux cibles ponctuelles de méme surface équivalénte radar (SER), &
la sortie du récepteur. Celle-ci illustre la définition suivante de la résolution :

La résolution est l'intervalle minimum devant séparer deux cibles ponctuelles, pour qu’un
creux supérieur a 3dB sépare les deux pics de corrélation sortant du récepteur adapté.

- A& ! ”(z’) i B Yoin

L
T
Fig. I1.2 Définition de la résolulion
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1.3.2. Conformité géométrique

La conlormité géomélrith comprend irois niveaux successils, qui correspondent a des

exigences de plus ei’]l plus contraignantes pour le radar et le systéme dans lequel il est

intégré : ﬂ

1. Précision de localisation relative d’un poinl par rapport & un autre point sur une
méme image. '

2. Précision de positionnement d’un point dune image par rapport au porteur du radar.

3. Précision de localisation d’un point d’'une image dans un systéme de coordonnées
géographiques,

[

1.3.3. Résolution radiométrique

La résolution radiométrique est la capacité a discerner deux cibles diffuses dont les
coefficients de rétrodiffusion sont voisins (i.e. surface équivalente radar normalisée par
rapport la surface d'une cellule de résolution). C'est une mesure de la granulation
apparente de I'image, qui est due au bruit speckle,

Elle est quantifiée par le paraméire {IHAR-95]

p =10log(d + 2y (an) (I1.1)
a0

ot agp: est Pécart type du signal plus bruil et oy le coefficient de rétrodiffusion de la

cible(la puissance du signal utile).

1.3.4. Conformité radiométrique
Pour pouvoeir mesurer des surfaces équivalentes ou des coefficients de rétrodiffusion, il
est nécessaire d’étalonner le radar. La connaissance du niveau de bruit et autres
parasites est nécessaire pour cette mesure.

1.3.5. Contraste

I’image radar peut étre décomposée en deux parties :

¢ une image utile qui concentre la majeure partic de la puissance,

¢ une image parasite qui dégrade le¢ contraste.

Limage parasite est induite soit par les pics d'ambiguités { de facon décalée, atténuée et
déformeée ) soit par les lobes secondaires du diagramme de rayonnement de I'antenne et
les fenétres utilisées dans le bloc du traitement du signal. (Fig 11.1).

1.4. Aspect de 'image radar
Un radar imageur produit une image dans laquelle chaque pixel donne une valeur
proportionnelle a la puissance du rayonnement électromagnétique rétrodiffusée par la

cible. L’¢quation radar donnant la puissance moyenne rétrodiffusée en tout point de
Pimage cst : ‘

K R
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avee :

P;: Puissance moyenne regue

P.: Puissance transmise

G : Gain d’antennc

A1 Longueur d’onde émise

g : Constante tenant compte des gains ef pertes divers.
R : Distance oblique entre Vantenne et la suiface imagée
iy coelficient de rélrodiffusion.

En fait, 'image radar est la représentation de la S.E.R. normalisée de la cible qui est
adimensionnelle et s'exprime en décibels a4 cause de 1'étenduc de son échelle {qui est de
Pordre de 109) : ‘

o = L0loga (I11.3)

Cette S.E.R est fonction de :

a. La longueur d’onde
£n elfed, clle entre en compte dans la profondeur de pénéiration de 'onde dans le milicu
observé et dans le concept de Ja rugosité de la surface observée. Pour le satellite ERS-1,

par exemple, la longueur d'onde est de 5,66 cm correspondant a une fréquence de
5,3GHz{la bande C). ‘ 7

b. Influence de la polarisation ";
La polarisation de Ponde €lectromagnétique est la direction du vecteur champ électrique.
Les systémes imageurs présentent différentes configurations de polarisation. Toutefois,
les configurations les plus utilisées sont celles de la polarisation linéaire(les composantes
du champ ¢lectrique sont Jices par unc relation linéaire) : HH, VV, HV, VH ou la
premiére lettre correspond a la polarisation a P’émission de l'onde, et la deuxiéme lettre a
la polarisation a la réception de l'onde. Lorsqu’un radar posséde plusieurs polarisations,
il est dit polarimc":l:rilqlue. Pour l¢ satellite ERS-1, il y a une polarisation unique VV.

c. L’angle d’incidence

L’énglé d’incidence est 1'fa;ng1é formé par la normale de la surface observée avec la
direction de l'onde EM. Il intervient sur la notion de rugosité de la surface. 1l peut éire
fixé ou variable(celui du satellitc ERS-1 est fixe ct égal a 23°).

d. La rugosité de la surface -

La réflexion de Pénergie ¢lectromagnétique dépend de la nature et de la forme de la
surface observée. La rugosité est donc une notion relative, fonction de la longueur d’onde
A et de 'angle d'incidence # ou l'angle de dépression & (Fig. 1L.3). En effet le critére de
Rayleigh fait la distinction entre une surface lisse et une surface rugueuse [MOR-96]. La
figure (Fig. IL.3). montre deux rayons EM provenants de deux sources distantes 81 et S2
ct sont réfléchis par deux surfaces différentes. La différence dans leurs trajectoires aller-
retour AR ; la distance AQB donnée par : '
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AR = AC) v OB = 2sin(5 ) = Zhcos(9) (11.4)

ou hest la hauteur moyenne des irrégularités, AR induit un déphasage Ap donnée par :

Ap = AR‘Z—H :-%sin(c‘f)h (IL5)

L

R\

Pour Rayleigh:

\ \rh J
N\ 0 NN

Fig. I1.3 Rellexion de surface rugueuse

Ap <= ' 1.6
Ap <2 ) (aL6)
Dot & .
A
h<——- (1.7}
- 8sin(d)

e, L’humidité

Celle-ci influe sur les propriétés électriques du sol car la constante dié¢lectrique de 'eau
est trés élevée. Une surface humide fournira un écho plus fort qu’une surface séche,
dans la méme géométrie.

1.5. Les applications de ’imagerie radar

Le radar peut donc fournir des informations sur la texture {rugosité de la surface
éclairée par le radar) et sur les paramétres physico-géométriques de la cible {constante
diclectrique, forme). 1l est utilisé dans le domaine militaire pour la reconnaissance des
cibles. Dans le domaine civil, les applications de Ulmmagerie radar sont nombreuscs, une
liste non exhaustive est donnée ci-dessous a titre indicatif :
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*  Surveillance de la végétalion : id(:nliﬁ(’::’ki.i(};\- des récoltes, suivi' de leur “évolution,
surveillance des foréls et ¢valuation des surfaces boisées, évaluation de la
désertification. ' | '

* Surveillance des océans: détection des vagues, détection des pollutions par les
hydrocarbures '

¢ Hydrologie : évaluation de Imlumidité des sols, cartes des riviéres, des étendues d’eau,
des zones inondées,

-« Cartographie : établissement de cartes ot de modéles numériques de terrain(MNT),
mesure de glissement de terrain.

» Geéologie : mise en évidence des structures geologiques, grace a la capacité des ondes
EM de traverser le couvert végétal,

Limportance de limagerie radar se refléte par le nombre de satellites qui lui sont

consacrés tels que ERS-1 et ERS-2 pour Europe et SIR-A et SIR-B pour les USA.

Les radars imageurs peuvent €lre de deux types, ceux a visée latérale (SLAR : Side
Looking Aperture Radar) et ceux a ouverture synthétique(SAR : Synthetic Aperture
Radar). Le premier type (SLAR)se rapporte uniquement a la position d’antenme qui forme
un angle de 90° avec la trajectoire du porteur et le second (SAR) est a traitement de
signal d’antenne synthétique, méme si le radar ne posséde pas une antenne latérale.

2. RADAR A VISEE LATERALE

Le radar a visée latérale (SLAR), ou parfois appclé radar & ouverture réeclle, est un
systéeme d’imagerie plus ancien, utilisé pour la visualisation des cibles. Son principal
inconvénient est qu!_il posséde une basse résolution azimutale et que cette résohution se
dégrade avec la port"ze radar. ‘

La géométrie du radar SLAR est donnée & la figure 1.4, Le porteur du radar en
mouvement rectiligne vise la cible dans une direction oblique & angle droit avec la ligne

dear

1 0 <+ mpulsions transmises
] )

altitude

empreinte

Fig. II.4 Géométrie du radar SLAR, .
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de vol. Le faisceau depuis anlenne intercepie unc bande de terrain appelée empreinte.
Pour une surface plate, cette bande est une ellipse JMOR-96] de rayon longitudinal :

R0
a= ___i’_i'_m (11.8)
sin(dy)
ct de rayon transverse :
f;' = ]engh (II.g)

ou Oy et 0, sont les angles d’ouvertures a -3dB du diagrammeé de rayonnement de
lantenne dans la direction horizontale ct verlicale respectivement et Ry est la distance
oblique. Le déplacement du porteur permet d'oblenir des sous-images de bandes de
terrain différentes. Ces sous-hmages sont juxtaposces dans l’()r(src ot clles sont obtenues
afin de construire I'image compléte de terrain. Cette méthode de formation de 'image est
appelée strip-map. i

2.1. Résolution en distance

La résolution en distance ou pouvoeir séparatcur cn distance est la distance minimale
entre deux cibles ' nécessaire a leur séparation par le radar. Si { est le temps écoulé entre
Pémission de impulsion et la réceplion de sen écho, alors la distance oblique entre le
radar et la cible s’écrit : '

‘ of

p=4 - 11.10
5 { )

ou c est la vitesse de {a lumieére,

Pour que le radar puisse séparer deux cibles trés rapprochées ct illuminées par le méme
faisceauy,leurs échos doivent nécessairement étre regus a des instants différents. Donc le
retard entre la réception des échos doit étre au moins égal a la durée de 'impulsion 1.
-1D’o0 la résolution en distance :

§ —oin (.11}
o, =— -
"7

Pour un radar obsetvant un terrain horizontal sous un angle de dépression & (Fig. 11.4),
la distance projetée au sol W, entre les cibles A et 13, doit vérifier donc :
Cr Y

Wom it 01.12)
7 2c0s(5)  cos(d)

La résolution en distance cst douc d’autant meilleure, que la durée des impulsions 7, est
plus courte. A cet e¢ffet, la plupart des radars imageurs utilisent la technique de
compression dimpulsion. Cefte derniére est basée sur la modulation lin€aire de la
fréquence de porteuse (i.e. la technigue chitp) [HAR-95).



11. l’imngerie radar ‘ 19

2.2. Résolution azimutale

La résolution azimutale est I'angle minimal dans la direction azimut entre deux cibles
nécessaire a leur séparation par le radar. Elle est fixée par l'angle d'ouverture a -3dB, 06,
du faisceau [MOR-96]. La figure 115 montre que les cibles 1 et 2 sont dans le faisceau
radar au méme instant et que les signaux réflechis seront recus simultanément, 11 n'est
donc pas possible de les distingués. Cependant T'écho retourné par la cible 3 est regu
separément. Par conséquent, pour separcr deux cibles dand le plan azimutal, il est
nécessaire que la distance entre elles soit au moins ¢gale & la largeur du faisceau.

Pour les radars conventionncls, I'angle d'ouverture a -3di3 dans le plan azimutal est
donné en radians par : IMOR-Q6]|HIA R-95HTHO-84) ' '

A

g, = }-— (11.13)

o

avee A est la longueur d'onde et L, est la longueur effective de Pantenne. La résolution en
azimut correspondante, a une distance oblique Ro, est donc :

RyA
o =— (IL.14)

-

S

a

Un simple exemple numérique nous permet de voir que le radar SLAR ne convient pas
aux plates-formes spatiales(satcllites). En effet, pour le satellite ERS-1 on a Rp=800km,
A=5,66cm et L,=10cm, alors d-=4,5km, ce qui n’est pas applicable pour des applications
scientifiques qui exigent une imagerie de haute résolution.

il

Faisceau

-

Fig. N5 Détermination de la résolution azimutale

Léquation (I1. 14) indigue quiil existe deux fagons pour améliorer la résolution azimutale.
La premiére est I'utilisation d’unc longueur d'onde plus courte. Néanmoins, il existe des
limitations pratiques, en ce qui concerne Yévanouissement rapide des ondes courtes
dans l'atmosphére. La deuxieme facon consiste a utiliser une antenne trés longue. Par
exemple, a la fréquence 10GHz une résolution de 5m & la distance 10 km nécessite une
antenne de 60m de‘longueur. Une telle antenne ne peut étre transportée, d'une maniére
stable par un avion. Pour ces raisons, l¢ radar & ouverture synthétigque est mis au point
comme une alternative au radar SLAR.

Il est a noter qu'une cellule de résolution est la surface limitée par é-et 65 (Fig1L1).
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3. RADAR A OUVERTURE SYNTHETIQUE

Le radar a ouverture synthétique (SAR) est un systéme cohérent d’imagerie, aéroporié ou
sur satellite, permettant de produire des images 2-1) de trés haute résolution. [l est base
sur le déplacement d’'une petite antenne en des emplacements différents, afin de simuler
une antenne réseau plus large. Comme dans le cas du radar SLAR, le SAR utilise des
impulsions de courte durée pour améliorer la résolution. en distance. La résolution
azimutale est améliorée largement par un traiteracnt cohérent de la phase des signaux
recus et enregistrés durant le temps dlillumination de la cible. La résolution azimutale
obtenue est compargble a celle qui pourra étre atteinte a laide dune trés longue
antenne. Le principe de base du SAR est décrit & la figure 11.6.

husomu

f - \ Cible A
L .

L.m Ru 2 {\\ @

£}, Le champ de vue du radar

~—

Radar : .
Fig. I1.6 Principe de base du radar SAR

Dans cette figure, il est suppos¢ que le radar ayant une antenne latérale (ce qui est
souvent le cas) et se déplacant avec une vitesse constanie Y . Le radar continu a
illuminer la méme cible A, durant son existence dans le champ de vue. Pendant ce
temps, les échos provenants de A sont enregistrés puis additionnés, juste comme un
réseau linéaire. Les éléments de ce réseau sont alignés sur une distance Ls. appelée
ouverture synthétique. Elle est liée a Pouverture réelle (3, par :

N/ ‘ ' )
L., =28, tan(-") = Rol, (i1.15)

Le temps durant lequel la cible A est éclairée : To= Li, v est appelé le temps d'intégration.
Dun emplacement a un autre, la distance entre le radar et la cible changera avec le
temps. Par conséquent, les signaux réflléchis par la cible auront des phases différentes.
La variation de phase en fonction du temps est appelée lhistoire de la phase. L'évolution
de la phase est enregistrée pour élre utilisée dans les waitements ultérieurs.

3.1. L’histoire de la phase

L’histoire de la phase peut étre déduite a partir de la géomélzric du radar SAR (figure 11.7).
Le radar observe la cible P, située dans le plan Xy, sous un angle ¢ appelé angle de visée
(i.e.l’'angle entre la ligne de vol et I'axe de pointage du lobe principal). La cible P peut étre
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repérée soit par les coordonnées {x,1} ou par les angles de dépression S et Vangle y appelé
angle squint. A chaque instant Ia distance R{f ) entre le radar et Pest donnée par @

R )

a

R =R, | -'-2(:03(46)(—!1 } ![;—;) | sin(¢) (11.16)

Dans les applications couranies, Ja distance R, cst trés supéricure a louverture
synthétique Ledi.c. Ro>>0Ty). Alors, on peut faire Papproximation suivante :

g 2
RN =R 1 - COS((ﬁ)(;—:-J + %(-}%J sin 2 (¢) {11.17)

La différence de phase correspondant a la propagation de Ponde sur le trajet alier-retour
entre le radar et la cible, s’¢ont :
anR(f 4K dmt 2a(v)?

( ) - _ [¢] + COS(d’) _ ( ) Slnz
A A A AR,

p() =~

(¢) (1.18)

la ligne de vol

| ST

v

Fig. IL.7 Géomélric du radar SAR

’équation (I1.18) montre que lhistoire de la phase est une fonction quadratique par
rapport au temps. A partir de (11.18) on déduit I'histoire Doppler qui égale a :

i dlr) 2y W 4,
fi () = ————= = cos(¢h) -~ ———SINn . 11.19
Fpty= 52 = cosi@) - sin @) (1.19)
D(mc; le signal requ d'aprés (I1.19) sera modulé linéairement en fréquence (figure 11.8),
sur une bande Bp (bande Doppler) donnée par :
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2, ]
B3, = ——sin" ()7, (11.20)
AR,

A )

,)/n;,?n‘i BI)/Q

2 J
m=mw§

T2 T/ N

Jo-Bp/2

Fig I1.8. Variation de la {réquence Doppler pendant I'éclairement
L’histoire de la phase ¢ft s’¢erit, en fonction de la bande Doppler Bp et la fréquence
centrale fpo, donc comme suit :

Y

B,
(ﬂ'{") =P zjmmf - ﬂ(?t;']fz ‘ (I.21)

avec go=-94aRa/ A. ;
3.2. Résolution azimutale

i
La résolution azimutale dans le cas du radar SAR est inversement proportionnelie 4 la

bande Doppler By [SMA-98] :

5 :izlﬂ@

(11.22)
B, B,

avec Ua est la composante de vitesse selon la direction azimut.,,
Nous pouvons ainsi écrire par substitution de ’équation (I1.20) dans (11.22) :

o ARy ARy
2T, sin(g) 2L, sin(#)

Par 'utilisation des équations {11.13) et (11.15} on obtient :

(11.23)

5 omedu (I1.24)
T 2singg)

Pour un radar SAR ayant une antenne latérale(¢#=901, d. devient :

_ty

S,
2

(11.25)

On peut remarquet a partiv de {([1.23) que la résolution azimutale est indépendante :
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¢ De la longueur d’onde : Le radar peutl émetire sur n'importe quelle fréquence.

* De la portée radar Rp: une trés haute résolution peut étre obtenue méme a des
centaines de kilométres (par exemple pour le cas des salellites).

*» De la vitesse du porteur : le radar fonctionnera sur un hélicoptére volant a 30m/s
comme pour un salellite défilant & 7500m /s '

La résolution azimutale est d’autant meilleure que la longueur effective L, esl petite,

contrairement aux radars conventionnels (SLAR). Un radar SAR équipé d’une antennc de

10 m en longueur produira une résolution azimutale de 5m, ce qui est trés intéressant.

3.3. Traitement SAR du signal

Le but du tlaltement SAR est de reconstruire l'image de la scéne observée, a partir des
nombreuses 1mpula.10ns réfléchies par la cible. Le principe de ce traitement est basé sur
la compensation ‘.oherente de la phase des signaux réfléchis durant le temps
d’intégration. Cette’compensation est déduite de l'histoire de la phase ¢ft).

Il existe deux méthodes pour produire I'image finale. La premiére méthode est celle du
traitement optique, Dans ce cas, les signaux réfléchis sont focalisés par une séric de
lentilles de dimension et de forme dilférentes. Plus de détails sur cette méthode sont
rapportés dans [TOM-78]. La deuxiéme méthode est basée sur le traitement numérique
du signal. Avec cette technique et en utilisant des pmcesaems rapldﬁs on peut produire
des images en temps réel [FAQ-89].

Mathématiquement parlant, la compensation de la phase n’est qu'un filtrage adapté
appliqué sur le signal re¢cuf{HAR-95].

Le signal émis est :

Ty
r!zﬁ';',e [_ T
w0 L2 2 .
S,

avec :
A, 0<r< 7, '
() = o | (11.27)
}() ailleurs '

et Tr est la période de répétition des impulsions et A, est leur amplitude.
Le signal regu, aprés démodulation par la fréquence porteuse hyperflréquence, s'oblient
en introduisant 'histoire de la phase ¢ft) .

7
"1 P
s()= D u(t-nTy ~ “R(’) '/’(’) /e[—i’—",%l} (11.28)
=7, < < o

27,

Dans cette expression, nous avons négligé Veffet du lobe principal de I'antenne sur
Vamplitude des impulsions.



. Pimageric radar 24

Pour chaque cellule de résolution (i j}, lc processeur SAR elfectue un filtrage adapté au
signal recu. Le signal issu du traitement est donc la convolution du signal regu avec la
réponse impulsionnele Bff) du filtre adapté, appelée aussi fonetion de réference.

D’apres la théorie du filtre adaplé [SPA-87), Iyt) est donnce par :

hit)=s'ft) , (11.29)
avec * signifie l'opération de conju guc ‘ '
Alors le signal de sortie est: '
dx) = ,[ .5”(1).3'* (f—1)lt (11.30)
La plupart des applications sintéressent au caleul du modute du signal ¢fr), qui est
suflisant. Pour certains traitemoents, t¢ls la polarimétrie ¢t Vinterférométrie, le calcul de

phase est aussi nécessaire.
Le schéma simplifié du traitement SAR est donné a la figure(11.9) :

s(1) Filtre adapte | of ¢ “alcul du module Pixel (1.j)
| ™ ) , ) () ”

Fig. I1.9 Formation de 'iimage radar

i

Un exemple d'une image SAR, caplée 'pa.t' le satellite ERS-1 est tlponnéc ala figure 11.10.

i
‘L'image SAR ainsi formée est un tableau temps-distance ou le témps(ligne) est représenté
par le cadencement des impulsions et Ja distance{colonne) par la position d'un écho sur
une ligne. '

"Fig. IL.10 hinage radar d'unc région de Laghouat,
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3.4. Polarimétrie

Les radars usuels tels que ceux de ERS-1 ou ERS-2 utilisent la méme configuration de
polarisation de I'antenne aussi bien pour la transmission que pour la réception de Ponde
¢lectromagnétique et opérent a une polarisation fixe. Ces systémes n'autorisent pas une
caractérisation complete des mécanismes d'interaction de Ponde électromagnétique avec
la cible. Dans les années récentes, des radars travaillante avec toutes les configurations
de polarisation (HH, VV, HV, VH), appelés radars polarimétriques, ont été développés
pour acquérir toute l'information contenue dans la réponse du radar.

Le champ €lectrique est décomposé en deux composantes orthogonales, Ey et By (figure
IL.11), qui sont recus et traités indépendamment dans des canaux séparés. En utilisant
plusicurs combinaisons de polarisaiion horizoulale ¢l Jou verticate de Vémission et de la
réception, une matrice de rétrodilfusion est mesurée pour chaque cellule de résolution.

!

Fig. I1.11 Définition des éomposantes horizontale

et verticale du champ.

La matrice de rétrodiffusion qui relie le champ électrique incident, recu par la cible, et le
champ électrique réfléchi, mesuré par le radar, est donnée par :

I"{r . SH' S‘jw] IL;

‘,. . . ! (IL..31)
0 S S A

Les éléments S, sont les surfaces équivalentes radar en polarisation indiquée par pq.

La connaissance de ces éléments permet de synthétiser tout type de cdnfigﬁration de la
polarisation, et étudicr la variation du module et de la phase de Vonde réfiéchie avec la
polarisation

Le radar polarimétrique SAR permet de comprendre et de mesurer les propriétés de
dispersion des cibles et leur variahilité sous diverses conditions spécifiques. Ceci conduit
a une bonne discrimination des différents types de lerrain entre eux a partir des matrices
de rétrediffusion et donc une segmentation de la zone d’étude en piusicurs régions [RIG-

92].
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3.5. Interférométrie

Les nouveaux développements du SAR résident dans la capacité d’obtention d’images
tridimensionnelles (3D) «wen  profondeur» par lutilisation de la technique
d’'interféromeétrie, appceléc IFSAR. Cetle technique est basée sur Pemploi de deux tmages
complexes recues par deux anlennes séparées par unce distance b ct siluées a une
altitude Z par rapport a un plan de référence choisi arbitrairement (figure 11.12).

Si on note pér sifm,n) et sofm,nj les deux images complexes, alors la premiére ¢tape
consiste a mesurer la différence de phase (in’rerférogr::ﬁnme) entre les signaux recus par
les deux antennes :

Ag{m, 1) = arg(s, (n.*,n)sz (n1, 1)) (mod{(Zz)) (11.32)

L'estiméede la hauteur Ah de chaque pixel relativement au plan référence est donnée
approximativement par [MOR-9G] :

Ah{m ZCO{(WL]A([J(:J:,::) . .- o (11.33)

Azbsin(iy) J

P
Plan de référence

Fig. 11.12 Géomeétrie du radar IFSAR

La différence de phase Ap est délinie a 2x prés, ce qui enfraine une ambiguité sur la
mesure de 4h. Des méthodes de compensations se sont avérées nécessaires pour enlever
cette ambiguilte.

3.6. Les erreurs de phase

Puisque le radar SAR est un systeme d'imageric cohérent, la production dimages de
haute qualité suppose que le radar génére des histoires de phase exactes de la cible ainsi
que les fonctions de référence. Ceite supposition nest pas toujours vraie, elle esf
perturbée par :

¢ Les mouvements parasites du porteur pendant la prise d’'image.

s Les instabilités de la source de fréquence ct de 'émetteur da radar.

«  Limprécision sur les paramétres qui servent au calcul de la fonction de réference.

Ces perturbations constitueni lerreur de phase &1), qui s’ajoute a la phase idéale(11.21)



1. Pimagerte radar 27

plt)=oltyrett) (11.34)

Les erreurs de phase interviennent surtout dans la conformité géométrique el le
contraste de limage [HAR-95). Elles peuvent élre minimisées par Iutilisation des
données du systéme de navigation inertiel (INS) pour la poursuite des déviations par
rapport aux données nominales (vilesse et altitude constantes) |MOR-96]. Une aulre
approche pour compenser les erreurs de phase est l'autofocalisation qui estime l'erreur
&(t) par des algorithmes itératifs tel que celui du gradient [MOR-96).

4. LES DISTORSIONS GEOMETRIQUES DES IMAGES RADAR

Les images acquises par le radar preésentent plusicurs types de déformations
géométriques [JAQ-97] (zones 'ombre ¢t zones d'inversion), qui sont dues
essentiellement aux facteurs suivants :

¢ Probléme de la localisation de la cible.
¢ [Erreurs induites dans le traitemeat du signal.
» La géométrie de 'acquisition de l'image.

Dans de nombreuses situations ces distortions limitent considérablement Vutiite des
images radar. Le géoveoduge esl unc technigue qui permel de minimiser et corriger de
telles distortions [BEL-98][SMA-98] par la géomeétrie de l'image relativement a une carte
topographique ou une image de référence. En clfet, géocoder une image consiste a
introduire des corrections sur limage originale afin que la distribution spatiale des
points de limage finale corresponde a celle d'une projection cartographique donneée. A ce
sujet, les agences 'patialcs internationales ont opté pour une harmonisation de
Putilisation des grilles de références telles que la grille UTM « Universal Transversal
Mercator » ainsi que la grille UPS « Universal Polar Stereographic ». Ces deux grilles
utilisent généralement, le systéme WGS 84 « World Geodetic System » comme ellipsoide
terrestre de référence. Un systéme de géocodage des images SAR comprend irois bascs
de données: les paramétres orbitaux, données de radars brutes et une donnée
géographique(modéle numérique de terrain(MNT), points d’appui et paramétres de
projection cartographique}.

Comme ces données ne sont pas toujours disponibles au niveau des utilisateurs, alors
nous avons supposé dans ce travail que les images ultilisécs sont géocodées.

5. LE BRUIT SPECKLE

Comme tout systéme d’imagerie cohérent, le radar SAR produil des images contaminées
par le speckle, un bruit multiplicatil issu de la combinaison cohérente des échos de la
multitude de points diffuseurs pour former un point image. Si la distribution de
l'amplitude du signal recu est Gaussienne et celle de sa phase uniforme, alors
J'amplitude(niveau de gris) du point image sera distribuce selon la loi de Rayleigh donc,
les pixels qui représentent des régions avec la méme RCS, peuvent posséder des niveaux
de gris différents. Ces variations ne sont pas diesa un bruit thermique, a la
quantification, ou a toute autre sowmrce de bruit, mais sont considérées comme bruil a
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cause de leur effet sur la qualité d'image. En effet; elles cdonnent un aspect granuleux a
I'image radar. Le bruit speckle intervient également dans la résolution radiométrigue.

5.1. Statistiques du bruit speckle

Comme nous l'avons vu déja, chaque pixel de l'image est représenté par 'amplitude du
signal rétrodiffusé par la surface étudice. La zone imagée est supposée élre constituce
avec un trés grand nombre de diffuseurs élémentaires. A un site(pixel) V'écho radar est
donc la somme des signaux réfléchis par les diffuseurs élémentaires contenus dans une
cellule de résolution. Ainsi, l'amplilude complexe du signal regu est

. N :
Z= J"cjl’b = ;]crke‘]¢k ‘ + (11.35)

ol ay el ¢ sont respectivement Iamplitude et la phase associés au ieme diffuseur et N est
le nombre des diffuseurs dans une cellule de résolution.

La répartition aléatoire des diffuseurs au sein d'une cellule de résolution, ainsi que les
variations de leurs caractéristiques électromagnétiques, font que an et ¢ sont des
variables aléatoires. Par conséquent, les interférences entre ces signaux granulent
l'image (chatoiement ou speckle). Si on admet que pour chaque diffuseur ax et e sont
indépendants, les ¢ sont uniformément distribuées sur {-z, a] et si le nombre de
diffuseurs est grand lorsque (N —> ¢0), on peut montrer par l'utilisation du théoréme
centrale limite que la partie réelle de Z, RefZ|=Zg, ct la partie imaginaire de Z, IM{Z[=Z,
sont des variables aléatoires gaussiennes non corrélées(E(ZrZy)=0) et de moyennes nulles.
Dans l'image amplitude, le niveau de gris observe a un pixel est le module de I'amplitude
complexe Z:

Y = \E; +Z; (11.36)

On peut montrer que la variable aléatoire Y suit une loi de . probabilité de Rayleigh
donnée par:

. )'2'_? r
Py)=imzeT  Sy=E 0 (11.37)

0 sinon
ou o est l'écart type e Zr et Zy, soit o = var(Y ). :
Si on considére une. image d'intensité : F=Y?2, le signal recu suit alors une distribution
exponentielle de la {(‘rme:

i -"_'1.
. J 0 g 20
1),(:):1252 ¢ st (11.38)

0 sinon
Une telle image est dite monovue (1-look). En pratique, on est amené parfois a faire le

moyennage de plusieurs images de la méme surface, vues sous plusieurs angles (image
multivues : M-looks), afin de réduire le niveau de fluctuation du speckle, Si M
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realisations indépendantes sont moyennées, alors a chaque pixel on observe lintensité
moyenne :

V=31, | | (11.39)

Ot ] est l'image intensité 1-look. Dans ce cas, la probabilité conditionnelle V est celle de
Gamma|DER-87], définie par :

)
‘,Mﬁ'e(zn- At

si v20 |
v ) - 2 I1.40
Pitv) = (M—I)!(%%--)“ 149

0 sinon

Notant que EfV)=202, tant que, EW)NWar()])"? = MY, ainsi l'écart type est
proportionnel a la valeur moyenne. Par conséquent, le speckle est un bruit multiplicatif,
Limage amplitude M-looks s'écrit - ‘
| 1 .
oo \/Fz[;’,_i ; ‘]3 ‘ (141
. Y " '

f

Ainsi, la distribution de probabilité de Yu cst donc ;

1.:

e f _', hd
Yo € 2’ NS .
Pyt =1 257, w0 (11.42)
A (M=) ) ‘
' Y
0 stnon

Il est & noter que la distribution de I'image monovue est un cas particulier de celle de
I'image M-looks pour M=1,

5.2. Méthodes de réduction du speckle

La réduction de speckle permet d’améliorer la résolution fadiométrique et rend possible
Vapplication sur une image radar des méthodes classiques d'interprétation ainsi que son
intégration avec d’autres types de données (classification multisource).

En général, il existe deux moyens pour la réduction du niveau de fluctuation du speckle,
qui sont la technique multivue et la technique conventionnelle de filtrage.

5.2.1. Traitement multivue

La technique multivue est appliquée généralement dés la production de Iimage. Son
principe consiste 8 moyenner un nombre N c’echantillons indépendantes du speckle, ce
qui a pour ¢ffet de réduire les fluctuations du bruit. Limage obtenue est appelée image
N-look. Cette opération peut s’effectuer de deux maniéres différentes :
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5.2.1.1. Spectralement _ ,

En divisant I'ouverture synthétique Ls, en N segment, ce qui traduit par la division de la
bande Doppler Bp en N sous-bandes comme le montrent les figures 11.13 et 11.14. Par
conséquent, N images sonl [ormées s e 11(‘1[1(‘H| ol md( pendammeaent. Ces images sont
additibnnées pour former Vimage finale. Ceci a pour effet de dcglader la résolution
azimutale d'un facteur égale 4 N.

—

v axe de vQ'l
—y P —
L.m : .
vue n° ... |vue n°jvue n®
Fig. I.13 Traitement multivue
A L]
H
»

‘T i i f;lg o ] /},I)N f
BN

Hf) - transformée de Fourier de /(1)

* Fig. 11.14 Séparation de la bande Doppler en N sous bandes

5.2.1.2. spatialemént

En effectuant la moyenne de N pixels adjacents de Uimage pleine résolution{image 1 look)
pour former un pixel de basse résolution comme le montre la figure 11.15. Dans cette
figure, chaque quatre pixels adjacent sont remplacés par leur moyenne. Ce traitement
est appliqué sur toute I'image et chaque pixel est utilisé une seule fois.

Plus le.nombre de vues (looks) est grand, plus le speckle est atténué. Toutefois, cette
lechnique a Pinconvénient de dégrader la résolution spatiale de image ; il faut donc faire
un compromis entre la résolution spatiale ¢t la réduction du speckle.
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.
N D
Image pleine résolution Image 4 look

Fig. IL.15 Réduction spatiale du speckle

5.2.2. Filtrage des images SAR

Malgré le traitement multivue, la faible résolution radiométrigque observée sur les images
SAR rend difficile l'interprétation et Panalyse de ces images. Un filtrage supplémentaire
s’avére donc nécessaire. Cette élape de traitement entre dans le cadre des traitements
thématiques de I'image radar, et vient aprés que l'image ait été formée.

Plusieurs filtre ont été développés depuis une quinzaine d’années pour réduire le niveau
de fluctuation du speckle certains d’entre cux seront donnés par la suite.

5.2.2.1. Filtres homomorphiques
A cause de la nature multiplicative du bruit speckle (voir § I1.5), ces filtres sont souvent
utilises pour améliorer la résolulion radiométrique des images specklées. lls
transforment un bruit multiplicatif en un bruit additif a laide dune opération
logarithmiqgue.
Supposons le modgle multiplicalil suivant :

i' y=xb (11.43)
Ou y représente Uithage observée, x limage non bruitée et b le bruit multiplicatif(speclle).
En effectuant l'opération logarithmique on obtient : '

log(y)=log(x}+log(b) ' (I11.44)
51 on pose :
y=logly), xr=logfx), br=log(b)
il vient :
yr=xrt by (11.435)

D’aprés {11.45), on voit que by peut étre traité donc comme un bruit additif. Pour cet effet
on utilise les méthodes classiques lel que le filtrage de Wiener et le filtre d’Arsenault
[SMA-98].

Cependant ces filtres présentent deux inconvénients majeurs. Lun est, la difficulté
numeérique qui survient pour les valeurs proches de zéro. Le deuxiéme, est que la
fonction de la densité de probabilité {fdp} du signal transformé n’est plus gaussienne,
bien que la plupart des techniques du filtrage classique sont optimales pour la
distribution gaussienne [MAT-97].
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5.2.2.2. Filtres heuristiques

Ce sont des méthodes qui ne tiennent pas compte du modéle statistique du bruit. Parmi
ccs ﬁ‘]tres, on trouve :

a)Le filtre moyen : Il consiste & faire glisser unce fenétre de taille mxn, sur toute limage.
La valeur du pixel a traiter {pixel central de la fenétre) est remplacée par la moyenne des
pixels qui sont a I'intérieur de cette fenétre. Linconvénient de ce filtre c’est quil donne
une image floue. En effet, ce filtrage provoque la distorsion des frontiéres qui séparent
des régions homogenes.

b)Le filtre médian Comme le filtre moyen, le fiitre médian utilise une fenétre glissante,
balayant toute l'image. En premier, les pixels masqués par cette fenétre, sont rangés en
ordre croissant. En deuxiéme, le pixel central est remplacé par celui du milieu de cette
suite ordonnéc{la médiane). Ce filtre ne permet pas de [filtrer sélectivement les variations
du speckle tout en préservant les réponses radar d’objets isolés de petites dimensions.

¢)Le filtre EPS(Edge Preserving Smoothing) :Ce type de filtrage a été utilisé pour la
premiére fois par Nagao et Matsuyama [NAG- 80]. Son principe est de lisser le bruit a
l'intérieur des régions homogéncs sans noyer les contours qui les séparent. Il consiste a
définir une fenétre carrée de dimension nxn autour du pixel (i) qu'on veut filtrer,
contenant neuf (09) masques de taille wxw (voir figure 11.16). A I'intérieur de chaque
masque on calcule la moyenne ct la variance. '

l.a moyenne est donnée par:

w—11w—1

Z Sopkd) i=1.9 (11.46)
w? k=01=0
et la variance par .
w—lw—1 - ' ‘ .
-=-Z >1 lockd)=m]* i=1,9 (11.47)
“’ k=01=0

On choisit par la suite le masque le plus homogeéne(qui correspond a la variance
minimale) pour remplacer la valeur du pixel qui vient d’étre traité par la moyenne de ce
masque.

Le bruit est éliminé par 'application successive de ce filtre sur toute 'image pendant un
nombre ditérations déterminé ou jusqu'a ce qu’'un critére de stabilité soit vérifié. Par
cxemple dans [MAS-94] on trouve le critére suivant :

Z'AA (i.j)— %541, ;)| T alors la stabilité est atteinte. ol F est le seuil de stabilité, et
(i.j)

i, est limage estimée a litération k.

- -

-
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Le pixcl & filtrer

e

=N

ﬂ

Fig. I1.16 les 09 masques du {iltre de Nagao et Matsuyama
pour une fenéire 5x5 '

5.2.2.3. Filtres adaptatifs

- Cette classe de filtres tente de tenir compte de la spécificité du bruit et des propriétés
statistiques des images SAR. Les filtres adaptatifs consistent donc, a construire un
modéle de bruit de limage, basée sur la propriéié multiplicative, et a en dériver
l’algdrithme de filtrage. :

Par exemple, le filtre de Frost{JAQ-97], s'appuie sur la minimisation de l'espérance de
Yerreur quadratique entre le signal réel et le signal reconstruit. La réponse
impulsionnelle du filtre dans ce cas est de la forme (Fig. 11.17) :

hi.jy=K ¢ ™+ (I1.48)
ou K est une constante de normalisation et o est définie par:

PLLGY) (11.49)
i f)
ou ayfi,j) et ¥(i,j) représentent respectivement I'écart type et la moyenne locales du
signal et k est une constante exprimant le degré de filtrage.
Un autre exemple de filtres adaptatifs est celui de Lee. Son principe est basé sur la
minimisation de l'erreur quadratique entre le signal réel et une approximation linéaire de
ce signal. On obtient alors I'algorithme de filtrage suivant [JAQ-97]:

XL )=V G)+k(¥(i.])=F(i.j)) (11.50)
ou x(i j) estle pixel filtré, yfij) est le pixel récl et k est définie par;

k= OHL]) .51
T Noio i) (11.51)

Ou o, est I'écart type du bruit.
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Fig. I1.17 Réponsec-impulsionneile du filtre de Frost.

5.2.3. Mise en ceuvre et résultats

Dans cette partic nous avons cflfectué des tests en appliquant les filtres heuristiques et
adaptatifs sur l'image de Laghouat de taille 200x200. L'efficacité du filtrage peut étre
mesurée par la réduction de la variance ou l'écart type du bruit, et la conservation de la
radiométrie moyenne. La comparaison cntre les différents filtres est donc faite selon ces
deux critéres. On peut également, comparer les performances de ces filtres en se basant
sur I'index du speckle donné par:

| AN

= a(i.j)
N T (M =2)(N -2) ;JZ:I:!!("-]‘) _ (11.52)

avec ofi,j) et pfi,j) sont l'écart type et la moyenne locales respectivement. Ces trois
paramétres sont calculés sur l'image originale et l'image filtrée voir tableau 1I.1. ces
résuliats montent que le filtre de Frost donne les meilleurs résw‘ltats.

Image Image Filtre Filtre Filtre - . :|Filtre de  |Filtre de-
réelle originale moyen médian Nagao |Frost . iLee
'l“\f’loyenne ~

. 87.2395 86.4516 85.1852 81.9077 86.2948 86.3587
de image

T . . PP . -
Beart type 199 0567  121.7981  |20.5918 |20.4692 119.7026  |20.8222

de l'image _
Index du 14 013 0.0802 0.0643 0.0656 0.0503 0.0674
speckle

L POR O o LT L ——

Tableau II.1. Résultats de {iltrage.
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CONCLUSION

1 .
Le systéme radar imageur est un apport supplémeniaire d’investigation & de nombreux
domaines tels que la géologie, la géographie, I'¢volution des terres (cotes, mouvement de
terrains ...}, I’'aménagdment et la gestion du territoire, la cartographie ... etc.

Afin d’exploiter et d’interpréter correctement les images SAR il est nécessaire de hien
comprendre leur processus de formation, d'enregistrent ainsi que leurs types de
distorsion comme cela a été présenté dans ce chapitre.

V 7
Une fois capables de « lire » une image radar, on peut en tirer linformation désirée. Parmi
les applications du traitement des images SAR. On peut citer :

e Le Filtrage on restauration (pré traitement des images)

. La Corrélation

» La Détection des structures {exemple : linéaire, réseau routier,...etc.)

e La Génération de modéle numérique de terrain MNT (Intéroférometrie radar,
radardiométrie, radargrammeétrie)

Ce travail se situe au niveau de la segmentation des images SAR en régions classces
selon leurs caractéristiques d’homogénéité au sens de la rétrodiffusion avant
d’interpréter et de décider. La reconstruction 3-D de limage implique l'observation
d’autres caractéristiques telles que les zones d'ombre ou/et d'inversion .



CHAPITRE 11
CHAMPS ALEATOIRES
DE MARKOV

R R | R R R e p S et

INTRODUCTION

La méconnaissance des lois exactes qui régissent tout phénomeéne ou processus
étudié lui aftribue un caractere aléaloire dont les grandeurs statisfiques sont le seul moyen
possible pour son analyse et son interprélation. En pratique, on ne dispose que d'un
nombre limité des données. Ces données sont traitées de fagons a extraire les
caractéristiques du processus, surtout celles qui sont informatives pour les applications en
questions. L'étude du processus est souvent réalisée a l'aide des modéles mathématiques
représentés par un nombre limité de paramétres qui lentent d'approximer le processus
généraleur de données. Lutilisation de linformation a priori sur les données permet la
sélection d'un modéle adéquat. Parmi les modéles récents ultilisés en traitement d'images
on trouve ceux qui sont fondés sur les champs aléatoires de Markov. Ils ont été introduits
avec succés dans beaucoup de problémes fondamentaux d'analyse d'images et vision par
ordinateur tel que la restauration dunages [GEM-84], détection de contours [BLA-87],
segmentation d'images [DER-87] [DER-88/, classification multisource [SOL-96]. La théorie
des champs Markouviens a été inspirée par la mécanique statistique {modéle Ising). Dans le
traitement d'images, nous utilisons les mémes termes : énergie, potentiel,
température...,.La démarche mathématique utilisée est probabiliste: les entités d'intérét,
contours, lextures, régions ou d'autres attributs, dans une tache donnée sonl décrites par
des modéles statistiques { MRF ) et la théorie de l'estimation du Bayes est utilisée pour
extraire l'information pertinente des images observées.

En défuussant des modéles statistiques globaux, la théorie du MRF méne a une
amélioration considérable par rapport aux méthodes locales classiques. Les MRF
définissent une structure efficace et puissante pour spécifier des interactions non-linéaires

In
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entre des attributs de méme ou différente nature. lls servent a combiner et a organiser

linforination spatiale et temporelle en introduisant des connaissances génériques sur les
attributs a estimer. ' '

Dans ce chapitre, on discute les principaux fondements des champs aléatoires de
Markou et leur lien avec le modéle de Gibbs. On s'intéresse aussi a la théorie de la décision
au sens Bayesian qui est la base de l'estimation du Maximum a posteriori {(MAP) largement
utilisée dans l'étiquetage d'images. En oulre, on explore le MRF pour la génération des
images synthétiques par l'utilisation de I'échantillonneur de Gibbs. '
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1. JEUX DIFFERENTIELS ET DECISION

La décision en théorie des jeux différentiels, comme dans le cas de deux joueurs a
somme zéro est fondée sur le triplet (9, a, L) et une régle de décision dfx) ot :

{i). ¢ : L'ensemble des états possibles.
fii). A : L'ensemble des actions possibles.
{iii). L{$ aj : Une fonction de perte définie sur ¢ x A.

Ou 0, A représentent les espaces de toutes les configurations.

La valeur moyenne de L(3, d(X)), quand 3 est 'état vrai, est appelée la fonction de risque :

R(.‘),d):E{I,(.Q,d(_./\"))}z_[I,(.9,:1(‘..\’))d!’(X/9). : 1Y

Définition 1 : La fonction d(x).X—>4 est une régle de décision si la fonction de risque

est finie pour tous les 9 & &.
Aprés les notations générales, nous intéressons a la décision Bayesienne.

Définition 2 : Le risque de Bayes relativement a la régle de décision & et a la distribution
P est donnée par

H{(P,8) = E{R(Y. )} (111.2)

ou Y est une variable aléatoire sur 0 avec une distribution de probabilité P.

Définition 3 : Etant donné une distribution a priori P et & est une régle de décision
Bayesienne par rapport a P si
HP,0,) = m;’n(r(l’,b’))_ (I11.3)

la valeur r(P,8,) est appelée le risque minimal de Bayes.

2. PROCESSUS ALEATOIRE

Le processus aléatoirc est le nom attribué a tout phénoméne évoluant de maniére
imparfaitement imprévisible, en fonction dun paramétre physique (généralement le
temps ou les cordbnnées d'espaces ) suivant les lois de probabilités. L'analyse d'un
processus aléatoirg se fait souvent par le biais de plusieurs séries indépendantes
d'observations (ou ¢preuves ) enregistrées a partir de celui-ci et appelées réalisations.
Supposant que {x(n)}, n=tl, 2, ... est une réalisation, prélevée arbitrairement d'un
processus aléatoire. A un instant donné n, la valeur x{n) de la séquence {x{n)}, est une
valeur particuliere d'une variable aleatoire X(n) voir la figure 111.1. I'ensemble ordonné de
{X(n)} est un processus aléatoire dont le comportement est décrit par des densiiés de
probabilités conjointes.
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L'extension au cas bidimensionnel, pour le cas des images fixes, (2-D) est illustrée a la
figure 1I1.1. Le niveau de gris de chaque pixel aux cordonnées {m,n) est dénoté par x{m,n),
qui eslt une réalisation de la variable aléatoire X{m,n). Ici, l'ensemble des variables
{X{m,n}} est appelé un champ aléatoire.

Séquence | T T
X} I T T >
n
Sequence 2 T ?
{x(r.‘) } 2 ‘ i L ; »
b
Loy
: i
i i
! |
Séquénce k I J :
{x(n)qk t ¢ i T { ) b
1
.- R
1 I .
Variable '
aléatoire X(r) X(s)
Densité de :
probabilit Py d) Prwl)
(@

INAGE |
fx(mn) ),

IMAGE 2 N

IMAGE K

{x{m.n} }
e L1
VARIABLE L
ALEATOIRE - X {rnry
de B, ’,3}(. )
(b)

Fig IIL. 1. (a) Processus aléatoire. (b) Champ aléaloire. '
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3. CHAINE DE MARKOV

3.1 Processus markovien

un processus stochastique Xt} est un processus markovien si pour chaque n pour
chaque fl<f<-~<n, on a

P{X(In) < xan(tn—! )>'“X(tl )}: P{X([u) = .\7“i.'¥(f,.,_,- ), i = 1:"':”’} (1114)

m est l'ordre du processus.

3.2 Chaine de Markov

Soit {Xi}:X],X2,---Xn,-~une séquence de variables aléatoires avec les valeurs possibles

a,,---, a, . Si la propriété markovienne est satisfaite :

P{X” = q X =a I: I’{‘\’” =a; | X, :a,-u_l} l(III.S)

-1 iy

X w1 = ail

H

alors {Xi} est une chaine de Markov avec les probabilités limites :

pit) =X, =a,;) , (111.6)

et probabilités conditionnelles ou de transition :

Xy=a,f (U11.7)

‘ pir,s) = i’{Xﬂ = a;

Une chaine de Markov est dite homogéne si les probabilités conditionnelles P n, n+1) ne
dépendent pas de'n et dite stationnaire si les probabililés limites ne dépendent pas de n,
c’est a dire : '

Vooopre g (111.8)

4. CHAMP ALEATOIRE DE MARKOV

Dans cette partie on va donner une définition pour le champ aléatoire de Markov MRT
defint sur une maille de NIxN2 siles L=i(i,j}, 1SiS NI, IsjsN2L On suppose que chaque
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variable aléatoire Xfi,j} est définie sur l'ensemble des étiquettes A={0,1...,G-1} o1 G est le
nombre de niveaux de gris possible dans une image, soit G=2 pour les images binaires et
G=256 pour les image 8-bits. Soit Q 'ensemble de toutes les configurations possibles :

Q={or=(x(ij) (i) L) : x(1) € A} (11.9)

(i.e. card(42)=GN'"™ ),

4.1. Systéme de voisinage

Une collection de sous-ensembles de L décrite par n={n;,fi,j)eL,njyc L} est un systéme de
voisinage si et seulement si 7; I'ensemble de pixels voisins au pixel (i,j}, est tel que

1. (ijl# i, el

2. si(il) enyalors (i,jle ny pour tout (i j)eL.

Les séquences ordonnées, des systémes de voisinages qui sont souvent utilisés dans la

modélisation d'images sont i1, n2, n3,... :711::{'],-11-} est le systéme de voisinage de premier

ordre, et pour lequel r],}- admet quatre voisins les plus proches c%u pixel {i,j). ’72:{'73’} est le

systeme de voisinage de second ordre, tel que r]r% admet huit pixels voisins de {i,j). Les
e, ]

structures de voisinage de 7 ¢t s, ainsi que de 71, 174 ¢t 75 sont. montrées {Fig 111.2).

L

D’une maniere générale un systéme de voisinage d'ordre m , 1,,= { n, 1 est tel que :
nl =D (e Loet = k) +(j-1)’ <m) (111.10)

On peut maintenant définir un MRF par rapport au systéme de voisinage défini sur la
maille L

6
5 345
4 REAE
Gia|TlGpl 1 316
4 124
54345
6

7" =

= ok < om

Fig II1.2. Les structures des systémes de voisinages 7.
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4.2. Champ aléatoire de Markov

La propﬁél;é fondamentale des champs de Markov, appliquée au traitement d’images, est
que Yon suppose que la probabilité conditionnelle de la valeur estimée dun pixel donnée,
sachant Pétat de tous les autres pixels, est égale a la probabilité conditionnellement aux
etats des sites voisins. |

Soit n un systéme de voisinage défini sur la maille L. Un champ aléatoire X={Xij} défini
sur la maille L est un champ aléaloire de Markov par rapport au systéme de voisinage
si et seulement si sa densité de probabilité jointe satisfait les trois conditions suivantes :

1) La condition de positivité :

P(X{w)=x)>0 pourtout we Q. (111.11)
2) La propriété de Markov :

Xy = X! Xy =xpy, (kD) l - {(’sl)}) =P(X; = Xl Xy =xy, (kD) e W_i;’)
(II1.12)
3) La condition d’homogénéité : P(X, = X I Xy =x,,(ken,)

est la méme pour tous les sites.

Puisque la maille utilisée est finie, les wvoisins des 'pjxels aux frontiéres sont
neécessairement. trés petits 4 moins quune structure périodigque soit supposcée. Cela
signific que la premiére ligne de l'image est conncctée avec la derniére ligne et la premiére
colonne est connectée avec la derniére colonne. Selon Ja définition précédente, un MRF
est caractérisé par une distribution conditionnelle appelée la ¢ actéristique locale du
champ aléatoire. Précisément, ces difficuliés sont des problémcsf;:ronsistants concernant
la distribution jointe et Ia disponibilité de cette fonction. Ces difficultés sont levées en
caractérisant MRF par la distribution de Gibbs GD.

5. LE CHAMP ALEATOIRE DE GIBBS (GRF)

Pour définir un GRF, premiérement il est nécessaire de définir les cliques associées avec
le couple (L, n).

- 5.1. Cliques

Une clique du couple (1, n) notée par ¢, est un sous-ensemble de L tel que

1. cconsiste en un pixel unique, ou



II1. Champs aléatoires de Markov 44

2. Pour (ij)=(k,}), (i,j}eé est (k, l}ecimplique que (i j} €nu.

- . o |

Les types de clique dans 1

elee N
I S O

; 2
Les types de cligue dans 1y

Systéme de voisinage i’
) ge 7

\ . 2
Systéme de voisinage 1

(h)

Figure II1.3. systémes de voisinage premier ordre et
second ordre et leurs types de cliques.

Cela signifie que ¢ est un singleton ou un sous-ensemble de L dont chaque pair sont
voisins au sens de 7. ’
Y

La collection de toute‘; les cliques de (L, i) est notée par C=C(L, nj.

5.2. Distribution de Gibbs

Soit 77 un systéme de voisinage définit sur une maille finie L. Un champ aléatoire
X={Xy}définit sur L a une distribution de Gibbs par rapport & » si et seulement si sa
distribution jointe est de la forme :

(H1.13)

f’(~*\"(aa) = x) = _f-«_P_s_P_(;ZU_(_\Q

Ou Ufx) est appelée fonction d’énergie, elle est définie par :
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VY=Y Fdx) (111.14)

Les fonclions Vifx) sont appelées des fonclions potentielles et ne dépendent que des
valeurs de x(i,j) et non pas de leurs emplacements (i,j) (condition d’homogénéité).

Le ﬁaramétre Z est appelé fonction de répartition, c’est en fait une constante de
normalisation de la probabilité jointe P(X{w)=x){i.e. on doit avoir Z[P(X(a)):x)]:l )

¥
wel2
donc :

Z= ¥ exp(~l/(x)) ' (11.16)

well

Les origines de la distribution de Gibbs reviennent a la physique et les études
statistiques en mécanique. Ising a utilisé une distribution spéciale de Gibbs, connue
comme le modéle d'Ising, pour décrire les propriétés magnétiques et ferromagnétiques
des matériaux. L'introduction de ce modéle dans le contexte de modélisation et
traitement d'image est due au théoréme de Hammersley Clifford Ce résultat prouvé en
1970 par plusieurs chercheurs, établi la relation entre le champ MRF et le champ GRF

Théoréme : Soit # un systéme de voisinage sur une maille finie L. Un champ aléatoire X
est un champ MRF par rapport 4 5 si est seulement si sa distribution jointe est une
distribution de Gibbs avec les cliques associées a 1.

5.3. Probabilités conditionnelles

Une interprétation intuitive de la propriété de Markov {II1.12} est que linformation
contextuelle fournie par L-{(i,j)} est la méme que linformation statistique fournie par les
voisins de (ir,j). Le champ aléatoire de Markov exprime les interactions statistiques
globales en termes de combinaison des interactions locales ou les probabilités
conditionnelles. Dans cette partie on cherche lexpression de ces probabilités en se
basant sur la distribution de Gibbs. Soit xe Q, unc configuration arbitraire et soit (i,j)
un pixel de la maille Iy donc :

{

Py =g I Xy =xg e L-{G, )

B P{X(w)=1x) {111.17)
P(X g = xy, ke L= {G, )
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Z Vexp(-U(x)) -

=i ‘ (I11.18)
DP(Xy =k Xy =xy, ke L~ {i, HP
=0
=N Vo(x
O ILAC) (111 19)

TGl P
Z exp(_zce(; I/c (.‘C ) )

k=0

ou xi désigne la configuration x pour laquelle xfi,j)=k. Puisque, pour toute clique ¢ ne
contenant pas (i,j) on a Vifx)=Ve(xy}, alors {[I1.19) devient :

exP(“Zcec : (f,j)eal”c (x))
-1

2. exl’(_zce(‘ (i, j)ec V(')

k=0

P(Xy =x;0 Xy = xy,(kDel-{i, D=5

(111.20)

Remarquons que les sommes délinissant ces probabilités conditionneiles dans U'équation
(IT1.20) contiennent un trés petit nombre de termes (ce nombre est lié a lordre du
systéeme de voisinage) et donc que leur calcul est relativement rapide. En effet, les
algorithmes de relaxation stochastiques et déterministes {voir chapitre III) utilisé pour la
simulation du modéle de Markov ne nécessitent qu’un pixel et ses voisins. Ainsi, la mise
a jours des pixels demeure locale.

6. FONCTION D’ENERGIE ET FONCTIONS POTENTIELLES

Afin de spécilier la distribution, nous avons besoins de définir les lonctions potenticlles
Vi(x). Pour cela, nous avons fait une analogie avec la physique statistique o les pixels de
I'image sont considérés comme des atomes arrangés sur un réseau régulier de sites, et
pouvant se trouver dans plusieurs états énergétiques (ou niveaux de gris ). L'état de
chaque pixel ne dépend que de son interaction avec ses voisins. Ainsi, les fonctions Vifx)
représentent les contributions a la fonctions d’éncrgie Ufx} de l'énergie des cliques
singletons, 'énergie d’interactions entre les paires de pixels (cliques doubletons ), et ainsi
de suite. Les modéles les plus utilisés pour la représentation des images sont :
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6.1. Modéle d’Ising

Ce modéele est inventé par Ising en 1925, il est appliqué sur le systéme de voisinage de
premier ordre (voir figure 1) pour lequel la fonction d’énergie est la contribution des
potentiels des cliques formées par un secul pixel et les potentiels des cliques formeées par
les voisins verticaux ou horizontaux. Dans ce cas la fonction d’énergie Ufx} est exprimée
par:

Ux)=a Y x(i, )+ B 3 [xG, jyxti+1, pl+ 3 [xG, j)xG, j+ 0] (11L.21)
(i.0) (. (i.0}

ou le deuxiéme terme de la somme correspond aux potentiels de cliques verticaux et le

demnier correspond aux potentiels de cliques horizontaux, « et f sont des paramétres qui
caractérisent le regroupement et Porientation des pixels.

6.2. Modéle auto-binorhial

Ce modéle a été appliqué par Cross ct Jain {CRO-83] pour la modélisation des images
texturees. '

Pour le systéme de second ordre (figure I11.3.(b)), la fonction d’énergic est donnée par :

. 1
Ulx) = Z(ax(i,j)—ln[(figjj) )+ S ST Bk DG, DXt~k - 1)

(i.4) (i) k== =0 (k J)(0,0)
(111.22)
ou C, est défini par :
h ;
e (111.23)
al(h—a)!

H
tr

Ce modéle n'utilise gfie les cliques constituées par deux pixels. Le parameétre g(1,0) agit
sur la dépendance 'spatiale dans la direction horizontale, g{),1) influence sur la
dépendance spatiale dans la direction verlicale, f(-1,1} et /i{1,1) influencent fortement
sur l'apparence des lignes diagonales dans 'image.

L'expression de la fonction d’énergie pour les systemes de voisinages d’ordres supcérieurs
peut étre trouvée dans [CRO-83).
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6.3. Modéle Multi-Level Logistique

En effet, c’est le modéle utilisé dans notre travail. Le systéme de voisinage utilisé est celui
du second ordre 5. L'extension aux systémes de voisinages d'ordre élevé ou inférieur est
évidente. Ce modéle est utilisé par Derin et Elliot pour la segmentation des images
bruitées et texturées [DER-87]. La fonction d’énergie est comme suit: Un parameétre est
assigné 4 chaque type de clique , a I'exception des cliques constituées par un seul pixel.

%, Bl Ly o) 15, Bl [ Bal
. (111.24)

[* =7i]: [**:72]= I,*':}/B]: Lp*:ytl]; {**)‘:Jl]

Les potentiels de cliques associés a chacune de ces cliques sont définis par :

-0 si tout les x;; dans ¢ sont égaux.
V.(x)= : (111.25)

é dans le cas contraire.
ou (est un pa‘ramétre spécifié pour le type de clique c.
Pour les cligques singletons le po!‘cni.icll est défini par .
/(X “#‘a;_- pour x;=k ; keA. | (111.26)

Les ax sont des parametres utilisés pour contréler le pourcentage de pixels dans chaque
type de région. Par contre les autres paramétres sont utilisés pour contréler la taille et la
direction de regroupement des pixels dans Ui image,.

7. MODELE HIERARCHIQUE DES IMAGES

Le modéle hiérarchique est celui utilisé dans la segmentation des images. 1l se base sur
la distribution de Gibbs et le modéle de bruit ou textures associés a cetie image.

On décrira une image'numérique y={y;} comme une matrice NIxN2? d'observations d' une
scene. On supposera hussi que celte maftrice y est une réalisation specifique d'un champ
aléatoire Y={Yy). La mhille L associéea ce champ est la (‘ol]ecnon de NIxN2 emplacements
du pixel.

L'objectil est de construire le champ aléatoire Y afin qu'il caractérise l'information
contenue dans limage. Les modéles hiérarchiques proposés pour tous les types
d’images (optiques et radar, ...) ont un niveau haut Identhue (progessus de formation de
régions), mais ils ont un niveau bas différent.
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Le champ aléatoire Y est défini en termes d'un champ aléatoire X {scéne a analyser}. La
scéne X est un champ aléatoire discret ou X prend des valeurs dans A pour chaque
(Lj)el. Xy{m)=xy=k dénote le fait que le pixel (i,j) dans la réalisation x appartient au type k.
Donc une réalisation x=X{w) est simplement une partition du maille L en G types
région. Chaque type région peut se produire en plus qu'un emplacement dans la maille.
Par exemple, une image de télédétection peut consister de nombreuses entités d’eau
(lacs, mer, riviéres,...) , sont tous caractérisées par un seul type région. La scéne X est
supposée toujours d'étre un champ aléatoire de Gibbs. Ce dernier représente le
processus de formation des régions qui est le processus du niveau haut dans le modéle
hiérarclliique.

Au niveau bas du modéle hiérarchique, on suppose qui' il y a G textures, Tx; ke A
chacun est un champ alé¢atoire discret défini sur la maille L et prenant valeurs dans

Gk={g1, gz,...,gqc}, o1 gk dénote le nombre des niveaux de gris dans la texture Tx et {g,}¥

sont les niveaux gris possibles dans Tk La distribution de Tx dépend de type d’image, elle
peut étre Gaussienne, Gamma ou une méme une distribution de Gibbs. Pour le cas des
images SAR, Tk suit la loi Gamma ou la loi de distribution k. On suppose aussi que le
processus de région X et les textures Tk soit des champs mutuellement indépendants.

L'image Y est définie maintenant formellement par :
Y;() = 7,f si X;(); keA ctpourtout (i,j)el. (111.27)

8. GENERATION DES IMAGES SYNTHETIQUES

L'information contenue dans une image réelle ne représente pas le phénomeéne observé.
En effet, cette information est affectée fortement par le bruit, constituant un phénomene
indésirable surchargeant l'image. Dans le cas d'une image simulée linformation utile
représentant une image non bruitée {idéale} est crée indépendamment au bruit. Par
conséquent il est plus approprié d'évaluer le comportement dun traitement quelconque
sur des images simulées gue sur des images réelles car il est difficile de dire sur certains '
détails ont été préservés aprés traitement dune image réelle. Par contre dans le cas de la
simulation connaissant I'image idéale, il suffit de comparer celle-ci avec I'image traitée,
d'on V'intérét de génération des images synthétiques.

Lutilisation des méthodes classiques, refus-acceptation et la décomposition en
probabilité conditionnelle, pour générer une réalisation d'un champ aléatoire de Gibbs
avec des paramétres donnés nécessite le calcul de la fonction de répartition Z apreés celui
des sommes de GV-%2 (II1.16), qui est pratiquement impossible’ méme pour des images
binaires et de petite taille (64x64). Pour palier a ce probléme, on a recours de mises en
ceuvre des algorithmes de type Monte Carlo, simulant une cl'i‘aine de Markov a temps
discret, dont les états constituent I'espace 2 de toutes les configurations possibles. Dans
ce travail nous avons utilisé 'algorithme appelé échantillonneur de Gibbs, introduit par
S. Gerhan et D, Geman [GEM-84].



HL Champs aléatoires de Markov 7 ' 50

L'échantillonneur de Gibbs

L’algorithme se décompose de la maniére suivante :
1. Fixer les paramétres de la distribution de Gibbs.
2. n=0;

3. Tirer une configuration initiale x, en affectant a4 chaque site (i,j} de L une colleur
aléatoirement de A.

4. Balayer 'ensemble de sites L (ligne par ligne, ou dans n'importe quel ordre). En
chaque site f{i,j}, calculer l'ensemble des probabilités conditionnelles

Py = x4 1 Xy = x,(k, ey donner par (111.20), o 7"

du pixel (i,j). Ensuile effectuer un tirage aléatoire suivant la loi précédente pour

(r+])
!‘j -

est le voisinage courant

obtenir x

5. Répéter l’étapé (3) jusqu’a ce que n=Nier.
Les densités conditionnelles dans 'étape 4 peuvent étre calculées facilement puisqu’elles
nécessitent gue l'utilisation des voisinages locaux de chaque site.

Si cette distribution est discréte, il est habituellement trés commode dutiliser la méthode
de fonction inverse pour effectuer le tirage dans I'étape 3.

La convergence de 'algorithme vers la distribution désirée est assurée par le théoréme de
Hammersley-Clifford. La valeur de Nier, est fixé par la stabilité des pixels qui changent
ou par la stabilité des paramétres estimés(voir chapitre V).. Dans la figure Ill.4, on
présente quatre réalisations représentant le processus de région X de deux, trois et
quatre niveaux de gris. La figure III.5 représente sont quatre réalisations de processus Y
des textures (tous ont quatre niveaux de gris) ayant une distribution de Gibbs.

Pour cette application nous avons utilisé un systéme de- second ordre, générant trois
types de cliques, parmi lesquels nous n’avons retenu que les cliques. d'ordre deux(deux
pixels voisins). Nous avons choeisi pour la fonction de potentiel Vix} le Modéle MLL
(Multilevel-logistic). Ainsi, les seuls parametres utilisés sont [)‘;; Pz, Pz et fa.

Ll
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9. CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre les notions de base du champ de Markov:
systémes de voisinage, cliques, fonction potentiel et fonction d’énergie. Nous avons donné
aussi la relation d’équivalence qui existe entre le champ de Markov et le champ de Gibbs
cn rapport avec le théoréme Hammersley Clifford. Cette relation permet d'exprimer la
propriété de Markov formellement, ce qui facilite 1'atilisation des MRF. Nous avons vu
que Vavantage principal du MRF est quil modélise la distribution jointe de l'image en
termes de distributions conditionnelles locales, d’oti lefficacité des calculs. Notre
application dans ce chapitre, était la génération des réalisations des champs de Gibbs
par Putilisation de 'échantillonneur de Gibbs. Les résultats obtenus montrent Uinfluence
des paramétres du modéle sur le type dimages. Afin de bénéficier des avantages dcs
Modéles de Markov, nous les utiliserons par la suite dans le probiéme de la segmentation
d’images.
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(c) - (@

Figure IIL.4. Image régions (a) binaire avec 3;=0.9. (b) trois régions
avec 3i=1.(c) trois régions avec 3i=2. (d) quatre régions avec §3=0.7.
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Fig IIL.5. Image texturée (a) avec 3;=1.0, B2=B3= B+=-1.0 . (b) avece

[3:=[32=B3=].0,['34=-1.0 . (C] avee B:=[32=1.0,[33=[34=-1.0.
(d) avec Bi=p2=1.0,33=Pa=-0.5.



CHAPITRE IV
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SEGMENTATION SUPERVISEE
DES IMAGES SAR

INTRODUCTION

Une tache importante en traitement d’images est de segmenter l'image donnée en
des régions significatives ayant certaines propriélés communes et d’étiqueter les régions
individuelles. Une région dans l'image SAR peut étre caractérisée soit par le constant de
reflectivité ou par sa texture. Les régions segmentées et étiquetées sont ensuite détectées et
classifiées selon leurs propriétés comme champs agricoles, agglomérations urbaines, zones
humides, chemins routiers, etc. Il existe deux approches majeures pour la segmentation
d’images a savoir 'approche contours et Uapproche régions. C’est cette derniére approche
qui est utilisée dans notre travail. Les méthodes approche contours, soient celles qui
s’appuient le calcul du maximum local de Uamplitude du gradient et celles qui se basent
sur le calcul des passages par zéro de la deuxieme dérivée, détectent en premier les
discontinuités locales et en second procédent a la fermeture des contours pour délimiter les
constituants de l'image. Par ailleurs, les méthodes de segmentation approche région telle
gue la méthode de seuillage de Ihistogramme et la méthode de croissance de régions{PRA-
91 ][KUN-QG][COQ—96], tentent a localiser les régions ayant des caractéristiques homogénes
qui donneront par la suite l'image contours. L'utilisation des méthodes classiques des deux
approches est confrontée par la présence de speckle et de texture dans limage SAR, qui
détectent des faux contours et de fausses régions (HSI-89].

Ces derniéres années, lutilisation des techniques de segmentation basées sur la
modélisation stalistique s’est élargie. Dans de telles techniques, une image est divisée en
un ensemble de régions disjointes. Chaque région est associée avec un champ aléatoire (de
Gauss, distribution K, exponentielle,...). Ceci permet d’'intégrer toutes les informations a
priori sur Uimage. En plus, on attache a chaque pixel une étiquette caractérisant son
appartenance a l'ensemble des classes. Le processus des étiqueltes est généralement
modélisé par un champ aléatoire de Markov. L’avaniage de celte modélisation est
d’incorporer la contrainte continuité spatiale des régions, ainsi le champ MRF peut étre vu
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conune régularisateur dans le sens ou il aide a résoudre le probléme mal posé de la
segmentation. Ce probléme revient @ trouver l'image éliquetée invisible a partir de l'image
donnée en se basant sur le modéle statistique choisi.

Dans notre approche de segrentation, nous avons utilisé 'estimateur Maximum a
posteriori  (MAP) pour résoudre le probléeme d’étiquetage. Malheureusement, une
maximisation directe est impossible a cause de Uespace de configuration de la solution. Par
exemple, pour une image binaire de taille 64x64 Uespace est de 26761, de ce fait, nous
avons proposé deux types d’algorithmes d’optimisation :

- Les algorithmes stochastiques qui convergent théoriquement vers le maximum global,
mais qui ont l'inconvénient d’étre trés lourds.

- Les algorithmes détermiristes qui convergent rapidement, mais vers les minima locaux
qui dépendent de Uinitialisation.
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1. LE PROBLEME DE SEGMENTATION

Soit la maille L={ {i,j), 1< i< N1, 1< j £ N2}}, 'ensemble des sites { pixels de Iimage ) et
A={ 0,1...,G-1 } l'ensemble des étiquettes que peut prendre chaque pixel. Chaque site
peut prendre une ¢étiquette de 0 a4 G-1. On suppose que limage des observations
y={ Yij , (ij} € L} est une réalisation d'un champ aléatoire Y. On définit un champ
aléatoire X sur l'ensemble des étiquettes X={ Xj; , (ij) € L } ot X;j chaque prend ses
valeurs dans A. la segmentation de I'image consiste & patitioner image en un nombre de
regions N, < L disjointes telle que :

L = U(.]‘l‘n et W, m (.nm=¢ pour tout m=n (IVl)

et a attribuer & chaque pixel de l'image une étiquette dans A . Le but est que pour une
réalisation dune image speckiée y donnée, on doit déterminer la réalisation des champs
des étiquettes qui a donné naissance a y. La réalisation x est non mesurable et ne peut
€tre trouvée directement a partir de y. Dans ce cas le probléme se résume a trouver
I'estimée )?=j’():) de la scéne X, en se basant sur la réalisation y. Ayant formulé le modéle
statistique, on adopte l'estimation de maximum a posteriori (MAP) comme un critére
statistique. Ainsi, I'objectif maintenant est d'avoir un algorithme d'estimation, lequel
fournira I'estimée X qui maximise la distribution a posteriori P(X=x/ Y=y} pour y donnée.
Dans la section suivanle on donne un algorithme qui réalise cette tache.

2. ALGORITHME DE SEGMENTATION MAP

Dans cette approche, la segmentation est considérée comme l'estimation du champ des
¢tiquettes X{ image segmentée ) a partir d'une réalisation y du champ des observations,
en maximisant la loi a posteriori P(X=x/Y=y) :

¥=argmax (X =x/Y=y) (IV.2)

Par I'utilisation du théoréme de Bayes, on aura :

_ P =yl X =x)P(X =x)
P(Y =)

P(X =x/Y=}) (IV.3}

¢

Comme P(Y=y), la loi a priori, est fixc pour une réalisation donnée alors il est équivalent
de maximiser le numerateur du membre droit de 'équation. précédente, qui est la
distribution jointe P(X=x, Y=y} ou son logarithme :

L., =Log(P(Y =y/ X = x))+ Log(P(X =x)) (Iv.4)

ot Eyob est appelée fonction d’énergie globale.
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;
Il est & noter que la distributiori 4 posteriori P(X=x/Y#y) est aussi une distribution de

Gibbs avec le méme systéme de voisinage que la distribution d priori P(X=x) [GEM-84],
ainsi : ‘

exp( IE}:.’(JJ’} )

P(X=x/Y=y)=
{ ¥) 7

{(IV.5)
ot Z' est une constante de normalisation. Cette remarque est trés importante dans le
sens ol tous les algorithmes stochastiques(voir section 3) sont basés sur la construction
d'une chaine de Markov ayant pour distribution limite la loi de Gibbs.

Une maximisation brute est simplement hors de question a cause le nombre élevé de
solutions possibles ( GNI'N? configurations ). Dans la littérature, ce probléme a été résolu
par la méthode d’optimisation comme- la programmation dynamique[DER-87], les
algorithmes de relaxation stochastique [GEM-84], les algorithmes de relaxation
déterministe [BES-89] et derniérement les algorithmes génétiques. Dans notre travail, on
a choisi les méthodes de relaxation déterministe et aléatoire.

‘

3. LE MODELE DE SEGMENTATION

Dans cette section on présente l'expression de la fonction d'énergie en se référant au
modéle statistique des images SAR. Ceci est obtenu en définissant les lois de probabilité
du champ des étiquette et du champ des observations.

La fonction d’énergie globale vu dans la section précédente est la somme de deux
termes :

o Uily/x)=Log(P(Y=y/X=x]} le terme étttache aux données et
o Us(x)=Log(P(X=x)) le terme régularisafeur.

En supposant que le processus X des étiquettes est un MRF, donc d’aprés le théoréme
de Hammerslay Clifford , il suit 1a loi de distribution de Gibbs (chapitre III}. De ce fait on
obtient :

¥ (x) (IV.6)

cell (i, fiec ¥

U, () =~Log(Z)~ 3, 3

(i.)yel.

ou C est Vensemble de toutes les cliques, Z et la fonction de répartition et V¢(x) est le
potentiel de clique c. Si on considére un systéme de voisinage d'ordre deux et on ne
retient que les cliques pairs avec f1=0z=03=0+=f , alors V.(x) peut s’écrire

Very=B Y 1(x,,0%,) (IV.7)

(h)En, 4 ’

ou I(xij,%k) est définit par :
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p= “ D (IV.16)
D exp—2
FLE9) k 1

ou Q2 est 'espace de toutes les configurations et k est la constante de Boltzmann.

Dans cette expression, le facteur kT montre que lorsque la température est trés élevée,
tout les états sont 4 peu prés équiprobables, clest-a-dire un grand nombre de
configurations sont accessibles. Au contraire quand la température est basse, les états a

haute énergie deviennent peu probables par rapport & ceux de faible énergie.

Cette analogie nous conduit a utiliser 'expression suivante pour la fonction d’énergie :

Ul + U 2(x)

I(x) =
(x) 7

(IV.17)

ou nous avons pris k=1 .

Id
et l'algorithme de recuit simulé se présente sous la forme général : suivante :

!
i

Choisir une image étiquette initiale xp ;

Porter le systéme a une température "assez élevée”.

+ Répéter
+ Calculer un nouvel état du systéme
+ Diminuer la Température

e Jusqu'a atteindre une température "assez basse",

" - Algorithme IV:2 Rectit sifidlé.

Le concept de température d'un systéme physique n’a pas une équivalence directe avec le
problémé a optimiser. Le paramétre température T doit étre simplement un parameétre de
controle, indiquant le contexte dans lequel se trouve le systéme {stade de la recherche).
En fait, lorsque la température est élevée (a la limite ot T — o) toutes les configurations
sont cquiprobables, ce qui permet de sortir des minima locaux de la fonction d’énergie.
Dans ce cas, une baisse brutale de température T risquerait de faire figer le
systéme(l'image) dans une configuration intermédiaire. Inversement, lorsque Ila
température décroit {d'ou le terme recuit) ces sauts en énergie deviennent rares et le
systéme se stabilise au fond d’un minimum global {Fig 1V.1).
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Fig. IV.1 Recherche du minimum global par le recuit simulé {T) > T2 > Ts)

Bien que cet algorithme converge théoriquement vers le minimum global du critére MAP,
cet avantage est loin d'étre atteint en pratique, car on ne peut pas se placer dans les
bonnes conditions (théoriques). En d'autres termes : « onn1 n'a aucune garantie d'atteindre
ce minimum global avec une quantité finie de calcul» [COQ-96].

L.e calcul d'un nouvel état, dans l'algorithme IV.2, peut se faire soit avec I'échantillonneur
de Gibbs, soit avec la dynamique de Metropolis. Cette derniére permet de ne pas explorer
toutes les combinaisons possibles {ce qui est le cas de I’échantillonneur de Gibbs) mais
de parcourir aléatoirement 'espace des états jusqu’a atteindre I'équilibre thermique.

Examinons a présent les deux techniques.

4.1.2.2. Dynamique de Metropolis

La dynamigue de Metropolis permet de décider si une nouvelle configuration générée
présente une variation de cout acceptable. II permet de décider aussi de sortir des
minima locaux quand le critére d'arrét n'est pas encore atteint .

Aprés chaque passage d'un état ( étiquette )de pixel x/ ;4 un étaty, ;, on calcule la

variation de la fonction de colit AL [x,,1- E,.[x/;]. La transformation est acceptée '

foc = E tac

selon la probabilité pfu,v) telle que:

p(x,.x, ) = exp(AE,, /T) . (IV.18)

(LS

Notons que dans cet algorithme: . ;

« Toutes les transitions vers un état d'énergie inférieur est autpmatiquement retenue.

e Toute transition vers des états d'énergie supérieure est permise avec la probabilité
p(x],,x,,) afin de pouvoir sortir de minimums locaux. Dans ce cas, la température T

permet de contréler 'amplitude des sauts (voir Fig IV.2)

l'algorithme de Metropolis, pour 'évaluation des états suivants, se schématise comme
suit :
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4+ Jtération r=0 ;
+ Répéter
¢+ Pour 'chague pixel de 'image (1,j) :
Tirer une valeur x;; de 'ensemble A {tirage aléatoire).

Calculer la variation de l'énergie locale :

AEmc = Efm' [xi.j ] - Efﬂ(-‘ [xf":.f ]

Tirer aléatoirement £€[0,1].
(Critére de Metropolis) : un nouvel état est accepté selon la régle suivante :

CAT f
X, siAl, <0
r4l X . , ) ; N
X, =X siAlr,, > 0ete <cexp(AE, /T), ‘
x sinon

+ FinPour

r=r+l ;

Jusqu’a critére de stabilité vérifié.

Algorithme IV.3 Dynamique de Me’trbpdli’s_‘ g B

x; est I'état du pixel (i,j) & litération r.

A pix)
| Y

/"’

X

g

Fig. IV.2 Sauts des minimums locaux.

L’élément essentiel de cet algorithme {Algorithme IV.2} est la condition d’équilibre
thermique qui joue un role important dans la qualité des solutions obtenues. Elle permet
de contréler la nature de la convergence du processus.

4.1.2.3. Critére de stabilité

La définition d'un bon critére de stabilité ou d'équilibre thermique est trés importante,
ceci dans le but d’approcher au mieux la limite. Dans un premier temps, nous avons
testé quelques critéres :
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* Stabilité si le nombre moyen de pixels modifiés est supérieur a un seuil donné. (rejeté)
+ Stabilité pour un nombre d'itération donné ; aprés quoi ’équilibre est atteint. {rejeté)

¢ On a abandonné ces deux critéres du fait que l'un ne tenait pas compte des
caractéristiques de limage, et que l'autre ne prenait pas en compte laltitude des
variations d’énergie,

+ Cependant, on constate l'absence du terme de énergie Efx), dans la définition des
deux critéres. Afin de remédier aux inconvénients des deux critéres, on a fait intervenir
la fonction d’énergie dans la détermination du critére de stabilité. L’algorithme associé a
ce critére est :

calculer I’énergie globale de I'état initial : Moy=E?(x) ;
calculer I'énergie globale du nouvel état, E(x) ;.
Nombre_Fois = Q;

Moy-F(x)

SI{|
S | Moy

1 < Sewuil_Stabilité )

Nombre_Fois= Nombre_Fois+1 ;

Sinon

Nombre_Fois=0 ;

Moy = E(x) ;

FinSI

SI (Nombre_Fois=Periode_»Stabilité } Alors

critére de stabilité vérifié.

Algorithme IV.4 Condition de stabilité

* D’aprés l'algorithme (IV.4) le critére de stabilité peut étre résumé comme suit :

« L’équilibre thermique est alteint lorsque toutes les fluctuations énergétiques oscillent
autour d’une certaine moyenne d un seuil donné et pendant une période donnée »,

4.1.2.4. Echantillonneur de Gibbs pour la segmentation

Cet algorithme a été proposé par Geman et Geman|GEM-84]. Le passage vers un nouvel
état se fait par un tirage aléatoire selon la loi de distribution de Gibbs.

L'échantillonneur de Gibbs, calcule le nouvel état du systéme de la maniére suivante:
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lfération r=0;

Répéter
Pour chaque pixel de l'image (i,j) :
Pour chaque g=A={0,1,...,G-1}

Calculer 'énergic locale £, [g]de la classe g :

) 20 -1
4 Yig Yi, .
k(2] =—M2 5 +L08{_J }‘ﬂ 218 %)

2y M
Ty (20;) (kDen, ;

Calculer la probabilité de conditionnelle locale :

b= exp(E, [g1/T)
F D exp(L, [g)/T)
el .
FinPour

Effectuer un tirage aléatoire de geA selon la loi pg.
Le nouvel état du pixel (i,j) est : x/} = g;
FinPour

r=r+1;

Jusqu’a un nombre d’itérations déterminé

Algorithme IV.5 Echantillonneur de Gibbs

Il est prouvé que si le nombre ditérations tend vers l'infinie (ce qui est quasi impossible
pratiquement) le processus ainsi construit convergeé vers en loi de Gibbs{COQ-96] et
donc donne les meilleurs résultats. f;

4.1.3. Température initiale ;

L’algorithme de recuit simulé dépend du procédé du recuit qui se référe & la diminution
lente de la température T. 1l est connu [GEM-84j|DER-88] que si la température T(r)
employée & Vitération r satisfait la limite :
- c '
() > —S (IV.19)
log(r +1)
pour une certaine constante ¢ qui est indépendante de r. Alors le recuit simulée converge
avec une probabilité de un vers le minimum global de la fonction d’énergie lorsque r tend
vers l'infini.

Cependant, il existe des difficultés pratique dans I'implémentation du recuit. En premier,
la constante c n’est pas facile a déterminer. En second, le recuit suggéré par {IV.19) est
tellement lent quil nécessite un nombre d’itérations prohibitif. En d’autres termes, les
conditions théoriques du recuit simulé sont trop sévére pour qu’elles soient vérifiés. En
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pratique, la loi théorique ecst approchée par unc loi cxponenticlle. A causc dc cette
approximation, la convergence vers un minimum global ni’est plus garantie.

¥

4.1.3.1. Température initiale i

La température initiale Ty doit étre choisie telle que toutes les transitions puissent
accepter une probabilité non nulle. II est trés difficile de trouver une telle valeur car elle
est lié¢ au maximum et le minimum d’énergie. En pratique, on choisi une température
relativement faible pour assurer une convergence rapide. Dans nofre réalisation nous
avons choisi Ty par essai et erreur.

4.1.3.2. Loi de décroissance de température

Le point le plus important est Ia loi de décreoissance de la température. Les lois
logarithmiques sont en général lent (Fig IV.3 a). Pour cette raisén, nous utilisons plutot
des lois exponentielles (Fig IV.3 b) :

Tri-I:CO. Tr . (IV. 19)

O ¢o <1 est un constant proche de 1.

6 4
5
3. 4
4
K 2f
2t
1t
1.
0 - * * : 0 .
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
(a) 4/log(r) (b} 0.95 .4

Fig IV.3. Loi de la température : {a) Loi logharithmique (b} Loi exponentielle

Remarque

Evidemment la température finale, lim.,. T, =0 ; peut étre seulement approximée par un
nombre fini de valeurs de T. On peut arréter le recuit lorsque la fonction le changement
de la fonction d’énergie AE devenu inférieure a un certain seuil.

4.2. Algeorithmes déterministes

Comme nous l'avons déja mentionné, les algorithmes aléatoires sont trés cotteux en
temps de calcul. Cest pourquoi, on fait parfois appel aux algorithmes déterministes
d'autant plus que le temps de traitement est pris en considération. Cependant, dans le
cas ou le critére est non convexe, tous les algorithmes de ce type sont optimaux. En ce
sens, ils ne permettent d'atteindre qu'un minimum local de ia fonction dénergie et
risquent de converger vers des estimations de qualité inférieure, surtout si l'initialisation
n'est pas faite correctement. Par contre, si le critére 4 minimiser est convexe, l'utilisation
d'un algorithme déterministe se trouve justifiée du moment ot ];: minimum est unique.



[V. Scgmentation supetvisée . 66

4.2.1. Modes conditionnels itérés

Comme on l'a vu dans la section (IV.5}, la segmentation au sens du MAP consiste a
prendre comme estimée la valeur X qui maximise la probabilité a posteriori. A cet effet,
nous avorns mis en ceuvre la deuxiéme méthode ICM (lterated Conditional Modes). Il est
appliqué pour la premieére fois par Besag{BES-89], I'ICM est en réalité un échantillonneur
de Gibbs a4 Température nulle. L’algorithme de relaxation déterministe ICM, calcule de

fagon itérative:l'expression suivante :
IJ [‘X'i‘j - x,"j /X}(,l = xk‘{ 3 Y - ya (k’ I) # (’7 ])] = P[Y;; = yr’,j /"Yi._f = xi‘j] X ‘P-[Xi,j = xlj /Xk,l = xlf..f ’(k’ l) € Iii,j]

(IV.20)

11 affecte a l'étiquette du pixel courant (traité} le mode (le méximum} de la distribution
conditionnelle locale (IV.20). D'ou, le nom de ICM pour Iterated Conditional Modes donné
a cet algorithme. Cette opération est répétée jusqu'a obtention de la stabilité de la
segmentation. Cette méthode simple ¢t rapide est convergente, puisque a chaque
itération on diminue toujours l'énergie, mais tous comme les méthodes de gradient, elle

converge sirement vers un optimum local.

L’algorithme de I'ICM est alors décrit par les étapes suivantes :

¢« Choisir une configuration initiale x¢ ; l'itération r=0 ;

Répéter
Pour chaque pixel de l'image (i,j)
Mise & jours de £, par l'étiquette qui maximise :
PIY, =y /X, =x 1= PN, =x, /X, =x,.(k,]}en, ;]
FinPour
r=r+1 ;

Jusqu’a critére de stabilité vérifié.

‘Algorithme IV.5 Algorithme ICM

Cet algorithme est parfaitement déterministe dans la mesure ou il n’y a aucun tirage
aléatoire, les seuls paramétres qui influent sur le résultat final sont :

+ Le nombre de balayages.

+ L'ordre suivant lequel on balaye 'image.

¢ La configuration initiale.

Pour le critére de stabilité on a pris le méme critére du recuit simulé (Algorithme 5.3).
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4.2.2. bynamique de Metropolis Modifiée

La dynamique de Metropolis modifice (MMD) [KAT-94] [SZI-97] est une variante
déterministe de I'algorithme de Metropolis. Les étapes de cet algorithme sont :

Soit x,une configuration initiale, r =0et T=To
¢+ Pour chaque pixel de I'image (i,j) :
Tirer une valeur x;; de 'ensemble A (tirage aléatoire}.
Calculer la variation de I'énergic locale -
AL, = rlnc[xrj] “Ioc[xlj]

(Critére MMD) : un nouvel état est accepté selon la régle

suivante :
oy sitAly,, <0
x[h=<x,, si AT, > Oet log(e) < Ay
xfj sinon

+ FinPour b
r=r+l ; ;
ou £ €(0,1) est un seuil constant fixé¢ au début de l’a}goﬁthme.
¢+ Jusqu’a critére de stabilite vérifié.
Décroitre la température T=T.; et continuer avec Etape 2 , jusqu'é la
congelatxon du systeme

Algonthme IV 6 Prmmpe de la Dynannque de Metropohs mod1ﬁee (MMD)

Pour des températures élevées, le comportement de lalgorithme est similaire aux
algorithmes stochastiques (aléatoires) mais si la température est inférieure a un certain
seuil, il devient- déterministe. La ‘Tongueur’ de la phase ‘pseudo-stochastique’ est
contrélée par unc constante utilisée dans les dynamiques modifi¢es. En effet, il est clair

que si:
< AL,

< (Iv.21)
log(¢) '

Je saut vers des configurations d’énergie plus élevée n'est pas permis. Aprés un seuil de
ternpérature

— (A]"‘i‘oc)min (IV22)
log(&) -
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on (-/‘\E-'ur )lnin = n]in |ﬁ‘hu‘ (v("’i ) - F"Iur (g) )l

pleg2eA

alors la MMD entre dans la phase déterministe et se trouve bloqué dans un minimum
local.

La différence entre I'algorithme de Recuit Simulé et P'algorithme MMD est le choix de &
dans l'é¢tape 3 de I'Algorithme IV.3. Pour 'algorithme original, £ est choisi aléatoirement

a chaque itération, alors que pour I'MMD ¢ est un seuil constant, qui est fixé au début de
Ialgorithme:

Linitialisation de MMD n’est pas vitale car la phase pseudo-stochastique donne une
bonne configuration initiale pour la phase déterministe.

Il n'existe pas de formule explicite pour calculer ¢. En pratique ¢ est proche de 1 si

I'image est lisse. Si Iimage est trop bruitée une valeur plus faible doit étre assignée 3 .

5. MISE EN OEUVRE ET RESULTATS

Dans cette partie, nous nous proposons d’évaluer le modéle de segmentation pour
chacun des algorithmes d’optimisation décrits. Ilimplémentation de notre
application{segmentation des images SAR) est réalisé a l'aide du compilateur BORLAND
C++ sous WINDOWS version 4.5. les différents tests sont effectués sur un PC AMD
450MHZ avec 32MO de RAM.

5.1 Initialisation des étiquettes

L'initialisation des algorithmes Metropolis , Gibbs et MMD est choisie en donnant des
valeurs aléatoires a tous les pixels de l'image des étiquettes xo. Pour le cas de I'ICM, les
étiquettes initiales sont choisies de sorte que U;(y/x) est maxuhale (IV.11}. Ceci signifie
I'estimation maximum de vraisemblance des étiquettes. - ;

5.2. Parameétres

¢+ les écarts types ox sont déterminés en utilisant une méthode d’apprentissage
supervisée (Fig IV.4). Ces valeurs sont données par Vestimateur de maximum de
vraisemblance :

2V |
62w IS (IV.23)
2cad(S,)

ou Sk est I'ensemble des pixels appartenant a 'ensemble d’apprentissage de la classe k.

¢ Les paramétres ¢ et f sont choisis par essai et erreur. Leurs valeurs pour les
différentes images est donnée dans le tableau (IV.3).
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5.3. Tests

Pour évah.!ler Vefficacit¢ du modele ainsi que les performances des algorithmes
d’optimisation, on va tester notre application sur des images synthétiques ¢t une image
radar réelle( de Laghouat }. Considérons maintenant deux images d’intensités de
Classes 1 2 3 référence de taille 256x256, composées de trois
classes :une image (image Geman ) générée
artificiellement (Fig IV.6.a) et une autre image
(image jain) générée par Véchantillonneur de
Gibbs (Fig 1V.8.a). Dans ces deux images, le
rapport entre deux intensités successives est
6dB. Ensuite, les images amplitudes specklées
correspondantes sont obtenues en multipliant
les images originales par un speckle simulé 4-
looks (Fig IV.6.b) et (Fig IV.8.b). Aprés, on
considére une réelle (Fig I.11 Chapitre IIj.

Les figures (Fig IV.7) , (Fig IV.9) et (Fig IV.10)
montrent les résultats de segmentation de

I'approche supervisée par applications des
Fig IV.4 Ensembles d’apprentissages algorithmes RS (Metropolis), ICM, MMD, et

sur une image synthétique I’échantilionneur de Gibbs.

Par une analyse des segmentations obtenus on refnarque d’'une part que toutes les
méthodes ont réussi de détecter les régions. D’autre part on remarque le probleme des
points bruit qui existent a l'intéricur des régions de l'image résultat et le probiéme au
niveau des frontiéres de chaque région. Le premier probléme peut étre résolu soit en
choisissant # plus grand pour avoir des régioné lisses ce qui risque de cacher une ou
plusieurs régions (Fig IV.11.a) ou en utilisant un simple filtrage Médian (Fig IV.11.b). Le
deuxiéme probléme peut étre résolu en utilisant le modéle adapté aux discontinuités [LI-
96] qui n’a pas été étudié dans ce travail. Dans ce cas on utilise des fonctions vérifiant
certaines conditions dont le réle est diminue l'interaction entre dgs pixels voisins la ou
une discontinuité existe (voir annexe B). 61

Les résultats en temps de calcul et en pourcentage d'erreur de classification sont donnés
au tableau IV.1 et IV.2 respectivement. On remarque que IICM expose un temps plus
raptde que les autres algorithmes mais au prix d’un petit décalage en ce qui concerne
lerreur de classification des pixels. Ce qui permet de I'ICM d’étre plus pratique surtout si
linitialisation est proche de la vraie solution,

La convergence de la fonction d'énergie E(x} pour le cas de l'algorithme recuit simulé
appliqué sur les trois image décrites, est donnée a la figure (Fig IV.5). On observe que la
fonction d’énergie commence a osciller autour 'de la solution approchée aprés un certain
nombre d’itérations. ce qui valide 'aspect théorique du recuit.

Le résultat de 'application de lalgorithme ICM sur une image texturée est donnée a la
figure (Fig. IV.12). Ici nous avons considéré un modéle Gibbsien hiérarchique décrit dans
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le chapitre III. Puisque les échantillons de 'image texturée sonf indépendants, on utilise

pour la loi de distribution jointe des observations 'expression suivante :

PY=piX=x)= [P, =y, 1X,, =5, (1V.24)

(i /)el.

Ou v, est un ensemble de voisins du pixel (1,j) plus le pixel (G,j)) lui-méme.
P(Y‘u; =W /X, ;=x,;)est une distribution de Gibbs sur cet ensemble de point. y, est une

réalisation de ¥ sur cet v,

Ainst, a chaque pixel I'ICM maximise "expression :

PEY, =y, 1X ;=5 )< PlX, =x, /X =x;,,(kDen ] (Iv.24)
LGORITHME
, ICM RS - GIBBS MMD
IMAGE ,
Geman 16.90 sec | 17 min 54.67sec | 55 min 31.40 13 min 48.25sec
Jain 16.20 sec | 17 min 55.71sec . 22 min 48.09 | 13 min 42.87sec
Radar 6.59 sec 11 min 4.54sec | 6 min 7.61 sec { 6 min 45.48sec

Tableau IV.1. Temps de calcul des différents algorithmes

ICM RS GIBBS | MMD
Gem 5,20% | 5,12% | 5,34% | 5,17%
Jain 14,32% { 13,15% | 11,20% | 13,69%

Tableau IV.2. Erreur de classification.

IMAGE £ g (MMD)
Geman 0,4 0,3
Jain 0,4 0,3
Radar 0,2 0,2

Tableau IV.3. Valeurs de B et e
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6. CONCLUSION

Nous venons de présenter dans ce chapitre quelques algorithmes d’optimisation de la
fonction d’énergie de la modélisation statistique associé a l'estimation bayesienne. Dans
cette derniére on a utilisé la loi de Rayleight pour l'image observée, et la distribution de
Gibbs pour l'mage des étiquettes. Cette derniére est une fonction non convexe. Sa

maximisation nécessite 'utilisation de deux algorithmes d’optimisation : stochastique et
déterministe.

Les algorithmes stochastiques convergent théoriquement vers un minimum global de la
fonction d’énergie, mais avec un temps insupportable souvent pour des espaces de
configurations trés grands. En revanche, les algorithmes déterministes convergent plus
rapidement, mais présentent cependant l'inconvénient de se piéger dans les minima
locaux de la fonction d’énergie et risquent donc de converger vers des estimations de
qualité inférieure. En fait, ces performances dépendent de leur initialisation. Le choix de
l'une ou lautre des méthodes est lié aux exigences pratiques concernant la rapidité de
calcul {applications en temps réel] et la qualité de la segmentation.

Cependant, Ia segmentation d’'unc image en différentes régions n’est pas une tache aisée.
La principale difficulté réside dans l'estimation des parameétres attachés au modéle
statistique. De méme, une segmentation est nécessaire pour cette estimation. Une
solution & ce probléme, est d'utiliser les méthodes de segmentation non supervisée dans
lesquelles 'estimation et la segmentation se réalisent alternativement.

4 X0 . . 4 x10°_ ' ‘ 2151 x10°

35 ‘ 15 2 i

3 3o : ‘ 19

25 1 2.3 18

2 ' ] 2 ' 1.7

B 20 40 60 80 g 2 10 & 80 16 o 20 40 o0 80
Geman Jain ' Radar

Fig IV.5 Convergence de la fonction d’énergie pour le cas du RS



V. Segmentation supervisée

7

E

Fal
L2
ity

L]

h _.' " :
"Ibff:f

*

B
ATy




IV. Segmentation supervisée

13

Fig IV.B. Image Jain synthétique (a) originale (b)‘;

specklée

Fig IV.9. Résultats avec I'image Jain.
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Fig IV.11. Scgmentation par ICM (a) avec B élevé (0,9} (b) par filtrage médian du résultat
de la fig IV.7 - ICM.
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Fig IV.12. (a) Image texturée et (b) sa segmentation par ICM




CHAPITRE V

R A O T P e T e T e

SEGMENTATION NON
SUPERVISEE DES IMAGES SAR

1. INTRODUCTION

Un probléme important associé aux techniques de segmentation par modélisation
stochastique el l'estimation des paramétres. Ceci dii au fait que ces modeéles sont
genéralement paramétriques spécifiés par un petit nombre de paramétres qu’on doit les
estimes a partir de l'image. Si on connu a priori le nombre de classes et les parameétres des
modele ou st on ulilise une échantillon d’apprentissage pour les déterminer on parle de
segmentation supervisée. Par conséquent, les méthodes de segmentation utilisées dans le
chapitre précédent sonl non supervisées dans la mesure ou Uopérateur sélectionne des
echantillons représentalifs de chaque classe. Les résultats de cetle technique sont de
bonne qualité [DER-87][RIG-92].

Généralement on ne dispose pas d’informations sur le nombre de régions et de
paramétres. Ainsi on doit donc les estimer a partir de l'image observée. Ceci entraine le
probleme des données incomplétes dans la mesure ou on doit déterminer les paramétres et
l'image segmentée a partir une seule réalisation. Ce probléme est résolu par les
algorithmes de segmentation non supervisée. Leur principe est d’estimer d’abord les
parametres, et de faire la segmeniation ensuile en ulilisant ceux-ci. Plusieurs méthodes
basées sur cel aspecl ont été proposées dans [DER-88{MIG-97]{ZHA-94). Dans le cadre des
methodes, on peut ciler : l'algorithme EM (Expectation-Maximization){ZHA-94), Ualgorithme
ICE (Iterative Conditional Estimation) [MIG-97] et Ualgorithme de recuit simulé adaptatif
[DER-88]. '

Dans ce chapitre on a étudié les méthodes d’estimation des paramétres pour le cas
du modeéle du speckle et le modele des classes (distribution de Gibbs). Pour ce dernier cas,
on a testé les méthodes du maximum de pseudo vraisemblance, des moindres carrées
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(LSQR) et la méthode du codage. Pour la segmentation des in.ages SAR, on a adopté les
méthodes non supervisées basées sur Palgorithme EM et Ualgorithme de recuit simulé
adaplatif. La méthode ICE est éludiée mais n’est pas eété lestée puisqu’elle nécessite un
lemps de caleul éleve. En effet, a chaque itération de cclte méthode on exécule
Pechantillonneur de Gibbs fchapitre I} pour générer 50 images d’étiquettes. Pour chaque
tération des algorithmes adoptés, les paramétres de speckle sont estimés par la méthode
du maximum de vraisemblance et les paramétres du modéle de Gibbs sont estimés par la
méthode du codage. En oulre, la mise a jour des étiquettes est effectuée par I'ICM et le
recuit simulé a température constante pour Ualgorithme EM et le recuit simulé adaptaltif
respectivement. Les tests effectués sur des images synthéliques ont montré Uefficacité de
la stratégie relativement a la bonne classification des pixels.



V. Segmentation non supervisée 78

2. ESTIMATION DES PARAMETRES DU MODELE

Chacune des méthodes de segmentation exposées au chapitre précédent nécessite la
connaissance des paramétres caractérisant la loi a priori, que 'on note ®y ainst que les
paramétres des lois conditionnelles de Y sachant X , que l'on note ®; . La phase de
segmentation est donc précédéc d'une phase d’estimation. Cette étape est indispensable
lorsque I'on souhaite disposer de méthodes de segmentation automatique.

t
Pour présenter le principe général de lestimation, supposons que la modélisation
employée utilise une fonction d’énergie Ufy|x) dépendant du vecteur des parametres ® =
(D, @,),que nous noterons alors Ufy, ®). Face a une configuration x observée, le probléme

est alors d’estimer le vecteur @ du vecteur des parametres qui « corresponde le mieux » a
cette réalisation.. Ceci ne peut &tre défini que si 'on choisit un critére permettant de

quantifier Padéquation entre ®, vraic vecteur des paramétres, et @ sachant x. Ceci
explique qu'il puisse exister plusieurs estimateurs en fonction du critére choisi.

L'estimation des paramétres du modéle de limage & partir d’une seule réalisation
nécessite une hypothése d’ergodicité. Ainsi on suppose que les caractéristiques locales
extrailes a différents endroits d’une réalisation du champ sont équivalentes a celles
extraites sur plusieurs réalisations, ce qui permet de disposer a partir d'une seule image
observée d’une grande quantité d’observations. Les méthodes d’estimation se placent,
pour la plupart, dans le cadre stationnaire.

2.1. Estimation supervisée

A partir de la réalisation de X sur une partie de l'image, on parvient a estimer asscz
simplement dans le cas des méthodes contextuelles les parametres ®, et dy. Les lois a
priori sont estimées par les fréquences empiriques de chacune des configurations,
relatives a4 un contexte, présentes sur la zone d'apprentissage. L’estimation des
paramétres des lois conditionnelles s'obtient en partitionnant les observations en
fonction du type de configuration dont elles sont issues et en calculant sur chacun des
sous-ensembles les moments empiriques. L'eslimation des paramétres pour les méthodes
globales est plus délicat. Une solution est utilisée, notamment la pseudo-vraisemblance
proposée par Besag [BES-89].

2.2 Estimation non supervisée

#

Dans ce cas il faut estimer Ox et ®y uniquement a partir de 'observation Y . Le probléme
de lestimation d'un mélange de lois a fait I'objet de nombreuses publications ct divers
algorithmes ont été proposés. Dans le cadre des méthodes contextuclles, nous pouvons
citer deux methodes classiques d’estimation : l'algorithme Expectation Maximization
{EM) proposé par Dempster et al. [ZHA-94] et l'algorithme de recuit simulé adaptatif
proposé par Derin et al. [DER-88]. Plus récemment, une methode générale d’estimation a
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été proposée par Pieczynski [MIG-97], il s'agit de l'algorithme Iterative Conditional
Estimation (ICE).

Lors de lestimation de mélange de lois, se pose le probléeme de la détermination du
nombre de composants du mélange{nombre de classes). Nous ne I'avons pas abordé dans
ce mémoire, le nombre de classes étant supposé connu. Cependant- il existe des
méthodes permettant de répondre a ce besoin. Citons en premier lieu l'algorithme SEM
qui & partir d'un majorant du nombre de composants, détermine le nombre de
composants présents dans le mélange. Nous pouvons également utiliser un crilere
permettant de décider, a partir de plusieurs estimations avec un nombre de composants
différent dans le mélange, du nombre de classes idéal. Citons notamment le critéere
Minimum Description Length {MDL) proposé par Schwarz [FIG-98].

3. ESTIMATION DES PARAMETRES DU BRUIT

Les paramétres de bruit sont ceux qui caraciérisent les distributions conditionnelles
P(Y =y / X = k} pour chacune des classes gu'on désigne par le vecteur ®,. Ainsi, pour les
images SAR multilook od ces distributions suivent la loi Gamma, on &
12 2 r . o - .
(Dyz[o',,ag,..,,ak., M} . Les variances o, sonl estimés en ufilisant l'estimateur du

maximum de vraisemblance donné par :

.hz |

62 = Ny, ) k=0,1,...,G-1 V.1
= ard ) 2D (V.1)

(i, )Ellk

ot Ly est un ensemble des pixels qui appartient a la classe k.

L'eslimation est meilleure lorsque ta taille de Lyest grande.
L)

:

Généralement, le pargimé‘tre M est supposé connu. Cependant, dans le cas ou les images
ont subi un traitement préalable en niveau de gris, il serait commode d’estimer M
[DER-88]. Du fait qu’on a Ex/Y}=M.var{Y}, alors il est raisonnable d’estimer M par :

2
[y Sl (V.2)
< var(y) >
ou < y> et <var(y)> sontla moyenne et la variance empiriques données par :
1 -

>=
card (L) (el

et
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1 >
< var y) o= ——0 1 j? Y= < v > V.4
) >= s WZ)EEJ( N=<y>) (v.4)

4. ESTIMATION DES PARAMETRES DU CHAMP DE GIBBS

4.1. Méthode du maximum de vraisemblance (MV)

Pour l'estimateur du maximum de vraisemblance, on fixe une suite croissante D, de sous
ensembles convexes de L et on cherche le vecteur @, qui maximise la vraisemblance
délinie a partir de la distribution de Gibbs restreinte a D, :

1
P )= —— =/ {X .
CD.).”, 1 ('\) Z” ((D‘) exp( I](\'-‘(D_x )) 7 ‘ . (V 5}

Par ailleurs, il est souhaitable qu’un estimateur s’approche de plus en plus du vecteur

dx quand la taille de D, tend vers Vinfini, c’est a dire quand n tend vers nfini. On dit
alors que l'estimateur est consistant.

Du fait que Tutilisation de l'estimateur MV est difficile méme parfois impossible, on
applique alors lestimateur du maximum de pseudo-vraisemblance. Il e¢st obtenu cn
maximisant la fonction :

Q H ((Dl) = l—l }j”,(l)x (X.s‘ / xr_’ re ?].y ) ' (V"ﬁ)

v=h,

ou x est la réalisation observée du champ de loi P, o

Cette expression est plus simple a exploiter, en particulier quand 'énergic Uix, D, est
une fonction linéaire du parameétre. La fonction log(Q,.{ ®x)) est alors convexe et on peut
uiiliser une méthode de descente de gradient pour obtenir . Pour certaines hypothéses,
on montre que l'estimateur ainsi obtenu est consistant ({COQ-96}:

Ve >0, lim M [, b, <e)=1 (V. 7]

L}
-

. i - - - -
ou @ estle vecteur.des paramétres estimé et @ est le vecteur des paramétres exactes.
4
L

4.2. Méthode de codage(CM)

Cette méthode est une version modifiée de 'estimateur pseudo-vraisemblance. Elie est
basée sur la stratégie de codage de Besag |BES-89|. En effet, la maille L est divisée en
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sous ensembles disjoints de pixels appelés codages. Chaque codage est choisi de telle
sorte que ses pixels sont indépendants. Ceci peut étre réalisé en séparant les .pixels de la
maille L tel que si (ij} et (k) appartiennent au méme codage alors xfi,j) et x{k,) ne sont.
pas voisins au sens de Markov(I11.12).

Un systéme de voisinage de premier ordre nécessite deux codage pour l'estimation des
parametres. Un systéme de voisinage de second ordre nécessite quatre codage pour que
les blocs de 3x3 pixel ne s’'interférent pas. Ces codages sont montrés a la figure V.1.

pl211j2{1l2)112(1]2 Tl271 (211271 (211(2
201 (21|27 (2]112]1 3(4]3|4(3;1413(4|3|4
izt 2y1(2)1{2j1|2 11271121 (2]1(2]1(2
201121012 112]1(2]1, 3141341314343 (4
P21 [2¢172(1]2]1}2 L2121 |2(1|2(1(2
2101211211121 1}1211 3(4|3(413]14]|3|4|3|4
L2121y [271]2]112 V{2712 112]112]1(2
2009201211 (281]12(1 314|3[413(4|3(4(3(4
1291120121421 (2 P22 021112112
211028021021 112]1 314(314(3]4]314(314

(a) {}

Fig.V.1. Les codages liés au systéme de voisinage

(a) de premier ordre (b) de second ordre.

Soil G Pensemble des sites duieme codage

Appliquant la formule de Bayes et utilisant la propriété de Markov, on aboutira a
I'expression suivante du logarithme de la distribution jointe des variables aléatoires X{i,j)
appartenant a G

LD )= Zin(i’( .S‘| ten, )) (V.8)

ou s et t représentent x(i,j) et x(k,I} respectivement et 55 est le vecteur des valeurs des
voisinages du site (i,j) donné par :

T
17, =[H|, My, My, Uy, V), Vg, V3, v4] (V.9)

ou les voisinages w; et vy sont montrés a la figure V.2 :
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Vi | Us | V2

Fig.V. 2. Le systéme de voisinage s du site s

Le modéle de Gibbs utilisé dans ce travail est caractérisé par le vecteur des parameétres
Dy

&, =B, Bo, 3. a] - (V.10)
<1

on définit le vecteur -

O(s,1,) = [(1(s,m,)+ 1(3, wz)) (£(5,2) + 1 (5,11))

. V.11t
(I (S> ",2 ) + [(’s‘a v4 )): ('[ (.5', vi ) + 1 (S: ‘)3))] ( )
ou
l(zl,zk)z{_l SR (V.12)
i smon

soit Vfs, 1s, ®x)la somme des fonctions potentielles de toutesles cliques qui contiennent le
site de s:

LIS

Vis,m,, ®,)= 2 V.(x) (v.13)
pour le modéle de Gibbs choisi, cela peut étre écrit sous la forme :

V(s m®,)= 0" (s,7,) @, (v.14)

Ainsi, la distribution conditionnelle locale au site de s s’écrit :
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exp(-V(s,7,,9,)) _ exp(— Q' (5,7,)- D )

Pislten, )= = = V.15
( | ) >exp(-V(s,n,®,)) Zexp(—@’ (5,7,)-D) V.13
e seh
En substituant cette derniére équation dans (V.8) on obtient :
, = exp(— (:‘-)""(s,rg\.)'d)‘_)
L(®,)= log S (V.16)

sel, ZQXI)(A(BT(g,]L)-(I)“)

el

Pestime @) du vecteur de parameétre @ pour le ime codage est obtenue par annulation du

gradient de Li(dhy) par rapport 4 ®.. Ceci conduit a un ensemble d’é¢quations non-linéaires
qui peuvent étre résolus par les méthodes numeériques telle que la méthode de Newton
Raphson. Une forme adéquate de ces équations, associée au modéle utilisé dans notre
travail pour une imf;lémentation efficace de cette méthode, est donnée en annexe C.
Finalement, 'estimateur de la méthode de codage est défini par :

Ne o
B, =—— "D (V.17)

. f=l

Ou Ncest le nombr? de codage.

!
4.3. Méthode des moindres carrés (LSQR)

Vu de quelques difficultés pratiques impliquées dans l'utilisation de la méthode CM,
Derin et Elliot [DER-87] ont proposé la méthode LSQR pour l'estimation du paramétre de
la distribution de Gibhs. Cette méthode est basée sur une technique d’histogramme et la

méthode de moindre carrées classique.
, 3 [
P(s.n,) _ P(sh, )= exp(— ¥ (s,77,,D,)) | v.18)
Ply,) W (s, )

Ou P(s[m) est la distribution jointe des variables aléatoires définis sur la fenétre 3x3
centré sur le site de s et {77,) est la distribution jointe des variables aléatoires définis

sur le voisinage ns seulement, alors il s’en suit que :

P(s, r]S) exp(- ¥ (s,,,D )
= Pl )= 3 X
() i) > exp(=V(s,7,,1,))

seEM

(V.19)

en réarrangeant (V.19) on obtient :
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CXP(* Vs, ®.)) B EGXP(— ¥ (.S','I]“(‘[)x))

}U(S? ’].\' ) P("h )

(V.20)

Considérant le membre gauche de (V.20} pour deux valeurs distinctes de s, i.e. s=] et s=
ik, on aura :

o
exp(-V (j,n,,® ) +V k7, D))= 2.,) (V.21)

Plk,n,)

prenant le logarithme de (V.21)et remplacant Vs, ns, @) par (V.14) on aboulit :

B¢, n)-6%k n)) -®, :m[;}izn _ (V.22)

dans (V.22), le vecteur (0(},1,) - O(k,7,)) est déterminé facilement pour toute valeurs j et

k et tout voisinage' 7, tant que @, est le vecteur a estimer. Le probléeme qui reste
maintenant est comment déterminer (s,77,) pour toutes les combinaisons (s,7,), en
utilisant quune secule réalisation. Cela peut étre réalisé au moyen dunc technique
d’histogramme. En effet, si image est composée de K1 blocs distinctes de taille 3x3 et st

le nombre de blocs de type (s, 7}5) est N (s, 1]3), alors P(.s', 1].\,) est estimé par :

f’(.s’,rjs)zi(%h) Pourtout se A . (V.23)
| .

En substituant par toutes les valeurs possibles de 77, dans (V.22) ainsi par toutes les

paires distinctes (j,k) on obtient un systéme lin¢aire dont le nombre d’équations est
supéricur an nombre d’inconnus. Par conséquent, on utilise la méthode de moindre
carrés pour le résoudre. '

5. SEGMENTATION NON SUPERVISEE

5.1. Le probléme des Données incomplétes

Dans le but dimplémenter les procédures de segmentation par modélisation, d'une part
on a besoin des paramétres du modéle ® = (b, , ©,). Cependant, dans la plupart du
temps, ces paramétres sont inconnus et doivent étre estimés. D'autre part pour les
estimer, on doit disposer d'une réalisation du champ des régions X (image segmentée).
Une solution raisonnable A& ce probléme serait l'estimation des paramétres et la
segmentation de l'image récurssivement. 1l existe plusieurs algorithmes pour résoudre ce
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probléme, nous pouvons citer Palgorithme ICE (Iteralive Conditional Estimation),
V’algorithme du recuit simulé adaptatif et l'algorithme EM (Expectation Maximization}.
Dans ce travail, nous avons implémenté les deux derniers algorithmes pour calculer les
estimateurs de type maximum de vraisemblance (ML) des paramétres a parlir des
données incomplétes ainsi nous avons fait appel a lalgorithme ICE. En effet, soit W=(Y,
X) un champ aléatoire qui représente Ja composition du champ de I'image observé Y et le
champ des régions X non observé (image régions). Par convention, Y est appelé donnéces
incomplétes et W est appelé données complétes. '

5.2. Algorithme ICE

La méthode d’estimation de mélange de lois Iterative Conditional Estimation (ICE} a &te
entamée dans la littérature par plusieurs auteurs, une modification a ensuite été
présentée dans [MIG-97]. '

Le principe général est le suivant : nous considérons un ' estimateur
O(X,Y)=(P,, D) défini 4 partir des données complétes (X; Y ) que nous approchons par
une fonction de Y. La meilleure approximation au sens de Yerreur quadratique moyenne
est Pespérance conditionnelle de $(X,Y) sachant Y notée 1.:'[’_<i)(/\’ LYY/Y]. Le caleul de

'espérance conditionnelle se fait de la fagon itérative :
ol = Ek[(i)x[}’ = y] \ . (V.24)
k1] - 3 ’
q)fpﬂ =I5 [q)y|} =y] {v.25)

Sachant que Exest Pespérance conditionnelle correspondant a (A

Lorsque Ex n’est pas explicitement calculable on peut approcher l'espérance
ay 1] a - . .

conditionnelle par la moyenne emplrigue sur un ensemble de réalisations, cela en vertu

de la loi des grai;ids nombres. 1l suiffit ainsi simuler n réalisations indépendantes

(x(1), x(2},..., x(n) ) de X selon la loi conditionnelle I’ 4 (x/y,®") et poser :

(D[:ck-rll :i-[([).v(x(l))+.'.+(I)x(x(n))] | (V-Qﬁ)
h

q)[;m 0 _ % . [(l)y(x“),y)_‘. oo - (I)y (x(")’y)] v.27)

Dans notre application, ®, = o’ pour un bruit speckle pleinement développé. Pour cela,
on utilise I'équation (V.1) pour estimer les @ (xm, y). Par ailleurs, Cl)x(x(,.)) sont estimes
par I'une des méthodes décrites soit par la méthode de codage ou la méthode LSQR.

ainsi, 'algorithme ICE se résume comme suit :

1. Soit k = 0, initialiser .
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2. Générer n realisations des champs des classes (X, x2,..., X ) selon la loi

P ow X!y, ®"“") par Putilisation de Péchantillonneur de Gibbs.

3. Pour chaque réalisation xp, le vecteur des paramétres @, est estimé par la
méthode de codage ou la méthode LSQR et ®y, est estimé par la méthode de
maximum de vraisemblance(V.1).

4. O et (D*;"'” sont obtenus a partir ((Dr(xm), <Dx(x(i), y)) _ par (V.20) et (V.27).

=l
5. Continuer les étapes 2 4 5 jusqu'a ce ®® se stabilise.

6. Faire la segmentation des images en utilisant le vecteur paramétre ®* trouver
dans Pétape 5 au moyen des algorithines d’optimisation vus dans le chapitre 1V.

Y
5.3. L’algorithme de recuit simulé adaptatif

Cet algorithme de segmentation est fondamentalement l'algorithme de RS interrompu a
des intervalles régdliers pour l'estimation des paramétres inconnus. En d'autres termes,
l'algorithme produit une segmentation en utilisant les estimations courantes ces
paramétres et par la suite détermine des estimations de parametre en utilisant la
segmentation courante. Pour la segmentation, un certain nombre d'itérations {par
exemple, 10) de RS est utilisées entre chaque mise a jour des paramétres. Les
parametres de distribution MLL (processus de région) sont estimés a partir de la

segmentation courante en utilisant la méthode de codage.

Il est a noter que les résultats obtenus sont meilleures si nous effectuions les itérations
en deux étapes. Dans la premiére étape, nous effectuons un ensemble d'itérations sans
recuit (diminution de la température) et estimons par intermittence les paramétres. A la
fin de cette étape, les estimations des paramétres sont notées. La deuxiéme étape se
compose d'un ensemble d'itérations avec recuit et utilise les estimations des paramétres
obtenues a la fin de la premiére étape. Nous effectuons 100 itérations dans chacune des
deux étapes, ainsi ayant pour résultat un total de 200 itérations.

Nous présentons maintenant le schéma spécifique de l'algorithme utilisé.
A, Initialisation
1. Initialiser les paramétres {o?) en utilisant dix itérations de l'algorithme de X
moyennes.

B. Algorithme principal d'estimation

Faites les étapes 2 a 4 dix fois.

2. Dix itérations de Ja mise a jour pour la segmentation en utilisant le recuit simulé
a température constante, ce qui permet de générer une réalisation de champ de

Gibbs

3. Estimer par la méthode du codage des paramétres £, i=1... 4 de distribution de
MLL.
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4. Estimer les paramétres de speckle (02)e=1.. ¢ de chacue classe,

C. Segmentation

5. cent itérations de RS (avec diminution de la température) pour la segmentation.

5.4. L’algorithme EM

Le probléme des données incomplétes décrit dans la section précédente consiste a
estimer Vensemble des parameétres en se basant seulement sur les données’incomplétes
Y. Ce probléme est trés compliqué, en utilisant I'approche ML conventionnelle par le fait
que la partie des données x. est absente. L’algorithme EM est une technique efficace pour
résoudre ce probléme. Soit P{ W / ®) = P(Y, X / ®)la densité de probabilité des données
complétes W(la densité conjointe de X et Y}, oa ® est le vecteur de paramétre a
déterminer, et donnant un estimateur initial OO Alors, a la pwre itération, l'algorithme
EM procéde en deux étapes :.

Etape E : Calculer Pespérance conditionnelle :
O(D/ D) = [flog(PWV 1PN/ Y, D] - (v.28)

e T ] . S Ly
Etape M : Trouver OV qui maximiscQ(b/HH) -

L)
]

g GV = arg max , O(D /D) (V.29)

L'obstacle principal lors de l'implémentation de l'algorithme EM réside dans la difficulte
de trouver une -expression analytique de lespérance conditionuelle Q(d/ DMy dans

I'étape E. Ceci n’est facile que pour le cas des modéles simples. Dans la section qui suit,
on propose une procédure qui produit récursivement les estimateurs des parametres
ainsi que la segmentation, qui correspond au modéle statistique de l'image SAR, en se
basant sur l'algorithme EM.

6. APPROCHE DE SEGMENTATION AVEC APPLICATION DE
L’ALGORITHME EM

Dans cette partie, on adopte un dénombrement simple des sites de la maille L en
assignant le nombre t=j+N1x(i-1) au site (i,j). Cette classification dénombre les sites ligne
par ligne de 1 a n=NIxN2, en commengant par le site(1,1). De cette maniére, l'image
observée sera représcentée par un vecteur de n composants, y={y, Yi...4y) ct
similairement l'image régions, x={x;, xy,...x4. Dans ce cas les x; sont des vecteurs
unitaires de K composants, indiquant la classe d'appartenance du site 1, Si x; est attribué
a la classe k alors on écrit x;=ex ou &k est le vecteur unitaire dont le kiome composant est
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L)
égal a 1. On peut alors formuler le probléme de la segmentation non supervisée en
atilisant l'algorithmg EM de la manicre suivante.

6.1. L'étape E : Calcul de I’espérance conditionnelle

Calculer l’espérancé conditionnelle Q{d/ Ci)“") pour le modéle statistique choisi. On a

P(W/Q)=P(Y/X, OY)P(X/®D,) o Oy est le vecteur de parameétres attaché au modéle des
données et @, est celui du modéle des régionsfi.e. ®=(d,, D)), Donc :

log(P(W / @) = log[ P(¥ 1 X,® )+ log P(X /D,)] (V.30)

Si les échantillons du champ Y sont indépendants alors P{Y/X,0y) peut s'écrire :
PY X, @) =]]PY, =y, /X, =x,®) (V.31)
i=1

Pour une implémentation efficace de I'algorithme de segmentation non supervisée on va
utiliser I'approximation de la pseudo-vraisemblance concernant la distribution du champ
de régions P(X/®,)|BES-89] :

PXID)=] PN, =x,1X,=x,, jen,®,) (V.32)
i=1

O n:est le voisinage immédiat du site i dans la présente la maille L.

Cela signifie que la distribution jointe X est égale au produit des distributions
conditionnelles locales P(X, =x, /X, =x,, jen, @ ).

Ainsi (V.30) aura la forme suivante:

log(POV /D)= log[P(Y, = ¥,/ X, =x,,® )]
. (V.33)
+ Z logl (X, =x, /X, =x,, /e, 0)]

i=1

Puisque x; est un vecteur dont les composantes sont toutes nulles sauf une
composantefi.e. x=]0,0,..,1,0,...,0}") donc on aura:

logl (Y, = v,/ X, = x,,B,)] = XU (y, /D) (V.34)
ainsi que

log[M(X, =x, /X, =x,,jen, ®)]=xV(,o6,) (V.35)
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U(y, 10,) =[loglP(y; /e, ® ) )},....loglP(y, leq, @I . (V.36)
et

l;(?g ’d)x) :I—lo.{:{],(cl /\-J,f € ?]J’q).\:)]r') !og[l)(e(,‘/‘x‘?jrj S ?lamx)}]! (v‘37)

Par conséquent, 'expression de la fonction O(dP/ ®") devient:

QD /Dy = B 1Y, W (y, /D)
B (V.38)
3 B! 7Y, (3,0 )

i1
On peut monter " facilement que les composantes de lespeérance conditionnelle
E[x" /Y,®"] sontidonnées par:

APy, lx =, )

/Y B7) = k=120 (v.39)
Zﬂt(p)l)(yi /x, :e,,df}f’))
=l

O xi est la kieme composante du x. et 7' est donnée par:
’ k

P =P =¢/x,j€ 7,D%) (V.40)
On doit signaler que l'espérance conditionnelle donnée par (V.39) représente estimation
quadratique moyenne de x! [PAP-84], ainsi :
&= KT Y 0] (V.41)
17 est appelé lestimée soft de x; .

Si on suppose que £ est lestimateur de x, & litération (p-1) alors l'estimée de ai”

seras

AP = Plx, =, 1597, j e n, &) (V.42)
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6.2. L'étape M : Maximisation

Dans cette étape on cherche le vecteur &Dz((by,(i)x)des parameétres qui maximise la

fonction Q(®/®'”)La solution est obtenue done, par Pannulation du gradient partiel de

I'expression (V.38) par rapport a ®. Ce qui permet d'avoir les équations suivantes :

z:"[x /Y (I)“”] [U(y I )]=0 (V.43)
et
Zr[x 1Y, (1)“”] [V (1, )} =0 : C(V.44)
i=1 x :

Pour le modéle utilisé dans ce travail, les paramétres inconnus sont le vecteur
®, =[o},03,..,05] caractérisant les distributions a priori  P(y,/x, e D) s o et
=f, =f, =B, =P, = caractérisant la distribution de Gibbs. Si on utilise pour les
distributions a priori le modéle de 'image amplitude M-Look, c’est a dire:
( "J’r__
2L o A ‘
Py, /x5, =e,, )= 2_— k=126 . (V.45)

(M—l)'( )

Le remplacement dans l'équation {V.43), permettent d’estimer &, pour k=1,2,...,G,

soit :

> Ky 1Y, D) y]
C;.:(p-n-i) o izl . k=12
MY Elxy 1Y, D@

il

LG, : (V.46)

Du fait que X est un champ de Markov alors la distribution conditionnelle locale par
rapport a une classe k est: ‘

r Z\"j

Jjen;

Ple,/x,,.jen ’q)x):—__p—YT (V.47)

ol vi est donné par:

+1 sl 2V =g,
Vy = . o (V.48)

—1  si XV ze,

;

Et 15 représente le vecteur de voisinage du site i donne par :
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‘ "
n, = [1{1,11'2,?:3,::4,»'1,1)2,1J3,\-'4] (V.49)

ou les voisinages w;et v; sont montrés a la figure (Fig. V.2)

En substituant (V.47) dans (V.44) ¢l en effectuant la dérivation par rapport f, on obtient :

(i # Z"kj
o, e
. ‘!'{,I‘L
il . ) k=1 jey,
3N E(xy 1Y, 0Py, i =0 (V.50)
= k=1 per, U Jen, Y
¢ i
k=l

Remarquant que cette équation est fortement non linéaire. Ainsi, sa résolution en /;’”"”
nécessite des méthodes numériques comme celle de Newton-Raphson. L'utilisation brute
de (V.50} encombre beaucoup l'algorithme de segmentation non supervisée. A moins de
trouver une forme plus adéquate de (V.50) pour le cas G=2 ou G=3. En fait, pour le cas
G=2, on trouve : ‘ '

U@ 4 8 Phgh(8 ) + 657 1gh(6 8) + 4ciigh(4 8) + 2¢\1gh(28) = 0 ’ (V.51)

avec tgh est la tangente hyperbolique et Uk est donné par:

r

U(-P) — ii ZE(xik /Y}(i)(p))p” (V.52)

i=l k=l jen,
et ¢V ' sont des constantes données par:
e = card {7}1,1' =1:n: abs( z v =8 pour ke A }
ien,

) = card {n,,i= Iznabs( Z v )=06,pour ke
L]

i (V.53)

Jen,

"chg"” = card, {1},,:’ = ﬁ:uhs( Z vg)=4,pour ke A}

et? = card {r}i,i =1:n:abs( Z v }=2,pour ke A

Jeiq,

et pour le cas K=3 on aboutit a I'équation suivante:

U —[ef? £(B) + ¢ 12 (BY + 57 Sy (BY = e LD v e S5 (BY e S (BY + 5 £ ()] =0 (V.54)
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Avec les constantes ¢ et les fonctions fi sonl données en annexe C.
1

" Pour K>3 le nombrea;des constantes ¢/” et des fonctions fi augmente. Par conséquent
l'implémentation de lalgorithme devient difficile. Dans ce cas, il est montré que les
résultats de segmentation sont inscnsibles pour certain intervalle de g [DER-88] [ZHA-
94). Ainsi, la valeur adéquate de S peut étre choisie a la base de la régle essai et erreur.

6.3. Segmenmntation

Dans cette étape, on cherche a assigner a chaque pixel ou site une étiqueite. On
remarque que l'étape E de l'algorithme EM, voir (32), fournit & l'itération p, 'estimateur
soft X =Hx/Y,8”) =[P, 82 de x ; le vecteur indicateur de la classe
d'appartenance au site i. Les €léments 1 sont compris dans l'intervalle [0, 1] et ne sont
pas forcément égale 4 0 ou 1. Par conséquent, on ulilise l'estimée hard qui correspond a
I'élément maximum de fcf”). En d'autre termes, la classe affectée au site i correspond a

I'élément maximale de ¥’. L’estimée hard est alors donné par :

TP =argmax, #7 k=12,.,G. (V.55)

s
D'aprés lexpression de £1(30), on dédunit que ceite derniére opération représente la

segmentation au sens de 'estimateur MAP. Plus précisément :

T =argmax, PPy, [x, =k, OV k=12,..G. (V.56)
Ici, on utilise pour 7\’ Iexpression suivante:
A = P, = KIF, e, ) (v.57)

Ou }“;”"” est Vestimateur hard obtenu a l'itération {p-1).

De ce fait cette stratégie de segmentation ressemble a l'algorithme ICM vu dans le
chapitre précédent sauf qu'ici chaque segmentation est suivie par lestimation des
paramétres du modéle de I'image.

Finalement, il faut noter que  cetle approche de segmentalion nécessite une

segmentation initiale }“J(.u) qui peut étre trouvée par la méthode de maximum de

vraisemblance en supposant 7.0 équiprobables (i.e. 7Y =1/G ).

Le schéma block de cette approche non supervisée qui utilise l'algorithme EM est illustré
a la figure {Fig.V.3).

e
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ﬂz y Image
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Fig. V.3 Algorithnme de segmentation non supervisée

7. INITIALISATION DES ALGORITHMES DE SEGMENTATICN
NON SUPERVISEE '

Les valeurs de paramétre initiales ont un impact significatif sur la rapidité de la
convergence du procédé des algorithmes de segmentation non supervisée et sur la
qualité des estimations finales. Dans notre application, nous employons la méthode
suivante:

62(0) n2(0) ~ 2 (0}

Le vecteur initial des paramétres o &7 ¢85 ,..,00 1 du modéle de bruit est

w0 _
y o
déterminé en appliquant une fenétres glissante non chevauchée et calculant ensuite le
moment empirique d’ordre deux. Chaque estimation calculée sur la fenétre glissante

donne un échantillon m'z" du moment. Les échantidlons préleves {mL”, mit ..

-,mll‘”’} sont
ensuite groupés dans G classes par lulilisation de Valgorithme K-moyennes de la lagon

suivante:

1. Choisir les centres initiaux ¢!',..-,cl!. Ceux-ci peuvent étre arbitraires, mais sont
1

habituellemf:nt définis par:

)
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M =m! 1i<G ' (V.58)
2. Ala keme étape, assigner la valeur m.';-' , 121 <M au groupement j si
”m'z” - c'j“” s "mg” - c:!.““ pour tous i # j {v.59)

Dans notre application, la mesure de similitude entre deux échantillons, “ . “, représente

la distance euclidienne.

3. C}“ dénote le Jjeme groupement aprés I'étape 2 d’ou les nouveaux centres de

groupement ‘.

. 1

dki1)

o ¢, = E m, (V.60)
i) ur.ze(?bk l

Ou N; est le cardinal de C ',.”. Ainsi, le nouveau cenire de groupement est la moyenne des

échantillons des moments relatifs au groupement précédant.

4. répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce qu’'une convergence soit réalisée (i.e.
JEH] k]
¢, =¢c;)

Pour commencer 'implémentation de ces algorithmes, les paramétres initiaux ®!’!de la

distribution de Gibbs sont choisis dans lintervalle [0.1, 1.0}. D’apres les tests effectués, il
est montré que les résultats obtenus ne sont pas sensibles a ce choix.

8. RESULTATS EXPERIMENTAUX

On présente dans cette section les résultats de segmentation obtenus par application des
algorithmes recuit simulé adaptatif et ’algorithme décrit par la figure (Fig. V.3), ainsi
nous avons testé les méthodes de pseudo-vraisemblance, LSQR et du codage pour
I'estimation des paramétres du modeéle de Gibbs.

8.1 Estimation des paramétres de Gibbs

Dans cette partie, on présente des exemples pour lestimation des parameétres du modeéle
de Gibbs en utilisant des images de taille 128x128, qui sont générées par des valeurs
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spécifices des paran'létres. La génération de ces images est faite par ’échantillonneur de
Gibbs vu dans le <;}1'apitre précédent. Ces valeurs sont comparés avec les parametres
estimées par trois méthodes : pseudo- vraisemblance, LSQR el du codage. Les tests sont
effectués sur des images ayant un modéle de Gibbs de premier et de second ordre. On a
remarqué la technique la méthode LSQR nécessite un temps de calcul tés éleve
(plusieurs heures en ulilisant le MATLAB) pour les images a plus de deux niveaux de
gris. Pour cela, la comparaison de cette méthode avec les deux autres méthodes est faite
seulement pour le cas des images a deux niveaux de gris. Les résultats obtenus ont
montré Uefficacité des méthodes utilisées et surtout la méthode de codage.

Dans le tableau V.1, on présente les résultats numeérique des exemples d’estimation de
paramétres. Dans tous ces exemples, les réalisations sont celles dun modele de Gibbs
premier ordre. Ainsi, on ne considére que les paramétres fi; et f..

Norﬁgfe.déf- R N - Méthode de o
Lo nmT . Paramétres g, Co | maximum de || Méthode du
niveaux de | - L Méthode LSQR| o .
RGN . exactes ., . pseudo . | . rcodage
gnss_‘ . . Lo : . . . - . . f
BT - C vraisemblance ,
‘ Bi P2 /]1 ﬁz )8| ﬁz BI B,
S ] 1,000 |-1,000] 1,019 {-0,915( 1,046 [-0,912| 1,066 |-0,926
g
S 1,000 1,000 | 0,964 | 0,972 | 0,922} 0,997 | 0,926 | 1,002
o 1,000 0,500 | 0,927 | 0,546 ] 0,933 | 0,533 | 0,933 | 0,533
3 0,800 | 0,400 0,784 | 0,398 | 0,784 | 0,398
2,000 | 2,000 1,679 | 1,664 | 1,682 | 1,669
NI 1,500 1,500 1,400 | 1,353} 1,490'| 1,366
Y ]
-0,600 | -0,600 -0,6591-0,633|-0,659|-0,633

Tableau V.1. Résultats numériques pour les méthodes d'estimation
(LSQR, pseudo vraisemblance, Codage) pour un systéme premier ordre.

On présente dans le tableau V.2, les résultats d’estimation de paramétres pour le cas du
systéme second ordre. Ce qui revienl a estuner les qualtre parameétres 83, fl, [ el fiy.

2
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Nombre de _
. niveaux de ' 2 _ 4
s :

[ S

4] 1,000 | -1,000 | 1,000 | 0,300

1,000 1,000

Paramétres | P2 1,000 | 0,300 |

exactes Bs | -1,000 1,000 -0,500

0,300

0,300

-0,500

p: | -1,000 | 1,000
B | 0929 | -0,926

. Méthode | B, | 0,959 | 0916

LSQR =i e g o = :
g 3, | -09017 | 0873
-y A, | -0.950 | 0,945

A A 1 1022 | -0923 | 0951 | 0,293
Méthode du [V SEUUUPRT ISP RV PR
maximumde | 5 | 1033 | 0908 | 0951 | 0,288
pseudo - -t —ooe b e s e i e
vraisemblance ﬂ] -1,028 0.942 -0,463 0,268

B, | 0912 | 1,054 | -0,463 | 0,347

B, 1,049 -0,936 0,975 0,292

' Méthode du Jin 1,033 0,923 0,981 0,283

codage

B, | -1,029 | 0966 | -0,471 } 0,277
B

o | 0984 | 1,072 | -0,499 | 0,353

Tableau V.2. Résultats numériques pour les méthodes d’estimation
(LSQR, pseudo vraisemblance, Codage) pour un systeme second ordre.

Les deux tableaux montrent que les résultats sont numérigquement m:(:c'pi;-:hic:s. lEn fail,
dans le tableau V.1 l'erreur de I'estimation oscille entre 0,002 et 0,080 pour toutes les
méthodes dans le cas des images binaires et entre 0,002 et 0.336 pour les méthodes de
pseudo vraisemblance et du codage dans le cas des images de 3 et 4 niveaux de gris.
Dans le tableau V.2 I'erreur de Vestimation varie entre 0,022 et 0,127 pour le cas des
images binaires, ct entre 0,001 et 0,077 pour le cas des images a 4 niveaux de gris.

L'un des facteurs qui pénalisent .ﬂes estimations est le manque possible de convergence
dans Valgorithme utilisant 50 itérations. Un autre facteur est linsuffisance du nombre
des échantillons utilisées pour l'estimation. En parliculier, pour les images a plus dec
deux niveaux de gris.
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8.2. Segmentation non supervisée des images SAR

Lefficacité de la stratégie est testée d'abord en utilisant des images synthétiques (image
de Geman et Jain vues dans le chapitre IV) dont on connait leurs segmentations.
Ensuite, on applique cette technique sur des images radar réelles (de Laghouat et de

' L . . 2000 o500 .y (0)
Rome). Pour tous les tests, le vecteur initial des paramétres®(” =[d] 6], ,dg; | est

déterminé par la méthode décrite dans la section (V.7).

Les figures (Fig.V.5] a [Fig. V.8) montrent les résultats de segmentation de I'approche non
supervisée par utilisation de l'algorithme EM ¢t RSADAP (RS adaptatil) respectivement.
On remarque que les résulials sont plus performants par rapport aux méthodes
supervisées dans la mesure ou les régions sont lisses et les frontiéres entre les differents
régions plus franches.

Les résultats en pourcentage de lerreur de classification sont donnés au tableau V.3 On
remarque que I'algorithme EM donne une meilleure classification, dans le cas des images
synthétiques, que le recuit simulé adaptatif. Ceci est dd au fait a la bonne initialisation
de I'EM -en utilisant lestimateur de maximum de vraisemblance pour limage
d’étiquettes. On remarque d’un autre coté que le RS adaptatif est mieux que 'EM dans le

cas ou le bruit est intensif (image Rome). Ce qui favorise cet algorithme dans ces
situations. ‘

L'évolution du paramétre (f) estimé a chaque itération par L’algorithme EM, pour les

quatre images est donnée a la figure {Fig. V.4) le temps de calcul qui correspond a la
stabilité de £ estimé par I'EM et ainsi que celui de RSADAP est donné au tableau V.4,

MAGE
Geman Jain
ALGORITHME
EM 2 53% 5,45%
RSADAP 4.95% 7,33%

Tableau V.3. Erreur de classification.

i )

Geman Jain Lagouat Rome
ALGORITHME
EM 1m5793s| 1mb57,26s 33,56 s 1m?7,51s
RSADAP 3m33,17s | 3m33,17s| 3m33,17s | 3 m33,17s

Tableau V.4. Temps de calcul des différents algorithmes
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O. CONCLUSION

Dans ce¢ chapitre, nous avons testé les algorithmes de segmentalion non supervisée
proposés sur des images synthétiques specklécs et réelles. Les algorithmes ont été mis
en ceuvre sur un PC AMD de fréquence d’horloge 450 MHZ et 32MO de RAM.

Nous avons comparé les paramétres et les résultats obtenus aux résultats supervlse&.
présentés dans le Chapitre IV. En général, la qualité des résultats non supervisés est
meilleure que ceux des algorithmes supervisés. Cependant, nous avons observe que les
algorithmes non supervisés sont plus sensibles au bruit a cause de V'initialisation des
parameétres et 'image étiquette.

Généralement, la qualité du traitement et le temps de calcul dépendent de limage a
traiter. Les méthodes de segmentation que nous avons €tudié dans ce chapitre sont
semi-automatiques dont la mesure ou ils nécessitent la connaissance du nombre des
classes. '
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Fig. V.4 Evolution de £ aprés exécution de I'EM
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" Fig. V.7 Résultat avec 'image radar de Laghouat
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RSADAP

Fig. V.8 Résultat avec 'image radar de Rome
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D ANS cette thése, notre principale coniribution a été le développement d’une
approche de segmentation en régions des images SAR. Cette derniére est fondée
sur Papproche bayésienne en utilisant des champs de Markov, et procédée en trois
étapes : la modélisation, Poptimisation et 'estimation.

La multitude des méthodes de segmentation présentées dans la littérature témoigne du
fait que la segmentation est un processus compliqué et fragile. Il n’y a pas de solution
miracle applicable automatiquement a toutes les situations. De plus, l'aspect du speckle
des images SAR et son caractére non-quantifiable rendent plus complexe la tache de
segmentation.

Nous avons constaté ciue c’était un probléme mal-posé. En ce sens, 'existence, I'unicité
et la stabilité de la solution ne peuvent étre garanties en labsence de conlraintes
additionﬁelles, la théorie de la régularisalion permet de reflormuler et mieux poser ce
dernier probléme, en imposant au type de la solution certaines hypothéses a priori. Notre
maodélisation Markovienne se Urouve alors appropriée, elle nous a permis d'incorporer des
contraintes spécifiques dans des fonctions de potentiel. Finalement, notre probléme se
réduit a la minimisation d'une expression appelée fonction d’énergie.

Aprés avolir présenté le modéle de segmentation de limage, on a implémenté des
méthodes de segmentation supervisée, en utilisant successivement les algorithmes
d’optimisation aléatoires et déterministes pour minimiser la fonction d’énergie :

¢+ Les algorithmes aléatoires a base de recuit simulé dont nous avons implémenté une
variante, assurent la convergence vers l'oplimum global du critére {(théoriquement),

mais sont trés coliteux en temps de calcul.

¢ Les algorithmes déterministes desquels on a implémenté la méthode ICM (lterative
Conditionnal Modes) et la méthode MMD (Maodified Metropolis Dynamic), s'exécutent
en des temps trés courts mais risquent de converger vers un minimuin loéal, donc la
qgualité des résultats dépend fortement de linitialisation.

, ,
Les résultats des méthodes supervisées sont sensibles aux valeurs des parameétres
utilisés dans le x‘\hodéle de segmentation. Par conséquent, leur estimation est
recommandée. Cependant, celie estimation nécessite une scgmentation de image. ce
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cercle vicieux nou,.{s oblige a utiliser les méthodes de segmentation non supervisées qui
sont implémentée@ dans la deuxiéme étape ot nous avons testé les performances des
algorithmes EM (Expectation Maximisation) et recuit simulé adaptatif sur des images
synthétiques et réelles. Nous avons vu que les résultats obienus sont meilleurs par
rapport a ceux-des méthodes non supervisées

Les résultats encourageants que nous avons obtenus restent néanmoins perfectibles.
Nous pouvons envisager quelques perspectives d’extension :

* Implémenter les algorithmes de segmentation sur une architecture paralléle afin de
remédier au probléme du temps de calcul [SZI-97].

+ Utiliser l'analyse en multirésolution dans le but d’éviter la convergence vers un
minimum local pour le cas des algorithmes déterministes [KAT-94].

+ Utiliser d’autres méthodes fondées sur les réseaux de neurones et la logique floue, qui
ne nécessitent pas de méthodes de calcul rigoureuses [NGU-93], et dont l'estimation des
paramétres, du nombre de classes et la segmentation sont déterminés automatiquement
(méthodes dites « aveugles »).



ANNLXE,S

i A i e v I Pt e e L e i U D SR S

R T TR T TS

A o R R T T R A Ty

ANNEXE A

Résolution d’un systéme d’équations non linéaires

On s’intéressc ici a la résolution du sysiéeme d’équations suivants :

]

Jilx, xp,.0,X5)

2%, %5000 X5) (A.1)

ou les fi sont des fonctions non linéaires des variables x;,xz,...,%..

Notons X' =[x;,X,,...,x.] le vecteur solution du systéme non linéaire (A.1).

Si chague fonction i est. continue ct continGiment différenciable, alors par développement
en série de Taylor dans le voisinage d’un estimé X® proche de X (obtenu a la kiome
itération) on obtient :

of, (X(k)) i(t))
7

}

S = LOXD 4 (X~ X9 = £(X D)+ Z

J'

| ZZE) f(X(k’) . ”‘))(x *$Y e

Vimim oxOx,

(A.2)

pour i=1,2,...,n
st X est un estimé proche de X* les éléments (x] —x/*)? sont négligeables, ainsi quc les
termes de degré supéricur. Le systéme (A.2) s'écrit donc

iaf X

(.JXJ. ‘

) () a3

J=t
définissons la matrice EM des dérivées premiéres telles que

o (X
p = LA (A.4)
ax ‘
' \

les éléments du vecteur d'erreur AX par : ’
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At = x7 —xt9 ' (A.5)

i J

puis les éléments du vecteur Fi& par :
18 = = LX) (A.6)
alors la relation matricielle (A.3) s’écrit :

EDAX™W = f (X ™) (A.7)

Dans 1'équation (A.7¥, toutes les quantités sont connues hormis les AXH. cette équation
est un systéme linéaire, les méthodes classiques de résolution des systémes liné¢aires tels
que la méthode de Gauss, de Jordan, de Cholevsky et de Jacobi sont appliqués pour
déterminer les AX. '

AX™ est un estimé de Perreur commise en approximant X* par X®, D’aprés la méthode de

Newton, le meilleur estimé Xt de X* est donne par :
XD = X0+ A (A-8)

otl AX™ est la solution de (A.7) et 1 est un facteur d’amortissement tel que 0<A<1.
Lorsque A=1 on obtient la méthode de Newton classique dans le cas ou A<1 la méthode
de newton dite amortie.

On conlinue la mise a jour de (A.8) jusqu’a ce qu’on ait :

XD —X‘“" <& (A.9)

ol ¢ est un seuil fixé a priori.
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ANNEXE B

Modéle adapté aux discontinuités

Comme notre objectif est d’obtenir une image en régions lisses séparées par des bords
francs, ce modéle est adapté a ce genre de problémes. Dans ce cas, l'image segmentée est
obtenue en minimisant la fonction d’énergie :

Foon=U (Y, XJHUARJHU(X) (B.1)

Ou Y représente I'image amplitude observée, X esl image étiquettes et B est le vecteur
de bruit distribué selon la loi Gamma.

¢ Le terme U;{X/Y) est le terme attache aux. il mesure le désaccord entre le modele

de bruit supposé et les données réellement acquises Y. Or le speckle B est un bruit

multiplicatif : -
Y =XuB = BuX (B.2)
ou Xe=diag(X) and Ba=diag(B)
alors :
UY 1 X)=ly =B X 2:H}’»-J(JB2 (B.3)
+ Le terme Ua(B) est le logarithme de la distribution jointe des échantillons de bruit :
' [). XL- 1 b 2
Ua(B)=~In[p(BD)]=-3 K ' exp| ——— (13.4)
y 2L 2
‘ o 20
. |
o K =———
2" I(L)
¢ Le terme Uj(X) est le terme de régularisation. Il mesure litrégularité de la solution

donnée pour un systéme de voisinage d’ordre deux dont on utilise que les cliques pairs
par [LI-96] :

N | :
Uy(X)= ﬂnz,: ”lf[ﬂﬂ’(“x-”s, _;‘)+(’)(Dyxi,_j Y+eo(D a¥i J_)+(p(l_)d X )} (13.5)
ia fonction ¢, représente la pénalité concernant lirrégularité dans le gradient. OO Duincion
représente lopérateur différentiel d’ordre 1 dans les quatre sens (horizontal, vertical,

diagonal et antidiagonal). Nous avons donc :
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Yij T X
Dz, =
X, =X,
Dyx,, = = C
<
D ox, =i~ N (B.6)
X, =X,
])”xi = i) i+l j-1
d v 5\/5

Généralement on n'utilise que la composante horizontale et verticale (le. systéme de
premier ordre).

Pour B fixé, La [onction X' qui minimise [, vérifie I'équation normale suivante
IMAT-G7] : A
\i‘

/1'2
B'B +-=Apondix=B'Y ' (B.7)
d o 5’2 d .

ou A €st une approximation discréte dun laplacien pondéré. Au site (i), les

coefficients sont donnés par ¢

o NV o
Apora = LA ST (B.8)
0o 2 0

les poids sont définis comme suit :

/,LL’V =@ (.l_‘r',j -1 —x.,;) ;»H =@ (Xf,j w1 —.1';',;‘)
2pei. -1 — x| Ao o—x
: , . (B.9)
/,LS:QD ()L‘n |,j—x.;j) ﬁ,‘N:go (xr'nll,j'_.'xgj)
2'3& 10,5 Xi jl 2])&- -1, —x;,;]

¢'(1)

la fonction hfu)= 2| | qui définit les poids du laplacien est appelée fonction dinteraction
u

[L1-96] (elle détermine le taux d’interaction entre deux pixels voisins). L’objectif du



Annexe B 107

modéle adapté aux discontinuités est de lisser les régions homogénes de l'image,
préserver les discontinuités de lissage, et de casser le lien entre les pixels voisins
proportionnellement a la valeur du gradient. Ainsi, la fonction d’interaction doit véritier

les conditions suivantes :

1. limh(u)=1
u-0

2. lhmAiuy=20

-y

3. hfu) doit étre continue et strictement décroissante sur {0,+oc]

Parmi les fonctions (h,¢) qui vérifient ces conditions on trouve :

NOM : h @
Fonction exponentielle exp(-u?) -exp{-u?)
o / "
Fonction de Geman-McClure Ty >
(1+u”) I+u”
: ! >
Fonction de Herbert et Leahy P (141" )
+u
. _ !
Fonction hyperbolique -}:_—H 2( || -+ dnf 1+ i)

Tableau B.1. Fonctions d’interactions
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ANNEXE C

Calcul du gradient pour Pestimation des paramétres

L estimation des paramétres de Gibbs dans le cas la méthode du codage nécessitera ’annuiation du
- I . . . T
Gradient dans un domaine D, de I’expression (voir chapitre V) :

|

exp(-©" (s,1,)- @)

LD )= log (C.1)
; Sexpl-©7(g,1,) )
LA
en annulant le gradient on obtient :
. G-l
i 30" (g,1,)-¢, .expl-0" (g,n,)-D,)
%(:'T)z_z@r{s’m)'ei + Zx-ﬂ G-l =0 (C.2)
i SEI)’, ‘YG[)" Z exp(_ ®T (.g: ]Ji‘) ’ G)l)

g=0

pour i=1,2,..., Ny,
ol N, est le nombre de paramétres et e (e, =[0,0,...1,0,...0J" Jest un vecteur unitaire de N,
éléments avec la ieme composante égale a Punité.

La résolution de ce systéme est réalisée par la méthode de Newton décrite dans
I'annexeA). Quoique son implémentation soit difficile

On distingue deux cas, selon qu’on travaille avec un systéme de premier ou de deuxiéme
ordre.

Cas d’un systéme de premier ordre

On considere ici que les cliques pairs horizontaux et verticaux. Dans ce systéme on a
(N=2) :

®, :[ﬂnsﬁz]T (C.3)
et

(s, 1,) = [(Fs, 1) + 1(5,1)), ({{s,00) + 15,1 )] (C.4)
avec uy, uz, Uy et us sont donnés a la Fip.v.2.

L'utilisation directe de (C.2) encombre beaucoup les algorithmes de segmentation non
supervisée qui nécessitent lestimation des paramétre de Gibbs. Afin de trouver une
forme plus adéquate de (C.2), on étudie toutes les configurations des types de cliques
d’un systéme de premier ordre, et par la suite, on trouve le systéme a deux équations
suivant :

Uy =2fepfh+eyfates five, fites fuves fore frteg fste, fy]=0

(C.5)
Uy —-2.0¢,.8 T8 T LaH OBy H OB T OB T Oy 8y FCy gy ¥ CyLy] =0

ou UJ; et U, sont données par :
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U, = Z e (s, n,).¢e

.\‘(:Df. ) (0_6)
i,= Z@’ (s,n,).¢,;

AL,

et avec les fonctions f; et g, sont données comme suit :

-exp(2.sb) + (G - 1).exp(-2.sb)
exp(2.sb) + (G - 1).exp(-2.5b)

N(B.By) =

(G - 2).exp(-2.sb)
exp(2.0,) +exp(-2.43,) +-{G - 2).exp(-2.sb)

J B, Br) =

_exp(-2.db) - exp(2.db} + (G - 2) exp(-2.s5b)
F )= exp(-2.db) -+ exp(2.db) + (G - 2).exp(-2.sb)

(G -2).exp(-2.sb}
falph, )= 2+ (G - 2).exp(-2 sb)

-exp(2.0,) 4 exp(-2.8,} + (G - 2).exp(-2.sb)
(xp2.f3,) Fexpl-2.48,) 1 (G - 2).exp(-2.sb)

f‘j (ﬂt)ﬁz) =

exp(-2.db) + (G - 3).exp(-2.sb)
exp(-2.db) + 2.exp(-2.2,) +{G - 3).exp(-2.sb)

fa(ﬁlsﬁz)-:

exp{-2.8,) + (G -3) exp(-2.sb)
1+exp(-2.8,) +exp(-2.8,) + (G - 3).exp(-2.sb)

£,(61, )=

_ 2.exp(-2.3,) -exp(2.db) + (G - 3).exp(-2 sb}
" 2exp(-2.8,) +exp(2.db) + (G -3).exp(-2.sb)

f5(4,5,)

2.exp(-2.8)) + (G - 4).exp(-2 sb)
2.exp(-2.0,) + 2.exp(-2.5,) + (G ~ 4).exp(-2.5b)

£,(8,,8,)=

g (B, )= 1,

-exp(2./7,) +exp(-2.5,) +{G - 2) exp(-2.sb})
exp(2.3,) + exp(-2.5,) +{G - 2).exp(-2.sb)

g.{0.5,)=

- exp(-2.db) + exp(2.db) + (G - 2).exp(-2.sb)
exp(-2.db) + cxp(2.db) - {G - 2).exp(-2.sb)

g:(8,, /)=

(G - 2).exp(-2.sb)
2 +(G - 2).exp(-2.sb)

gsl(ﬁl:ﬁ?.):

i’ ' _ (G - 2}.exp(-2 sb)
gﬁ(ﬂ nFa)= exp(2.5,) +exp(-2.5,) + (G -2).exp(-2.sb)
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-exp(-2.db) + 2.exp(-2./4,) -+ (G - 3).exp(-2.sb)

g >( }Iv 1) =
Bel/in /) exp(-2.db) + 2.exp(-2.4, } + (G - 3).exp(-2.5b)

exp(-2.4,) + (G - 3).exp(-2.sb)

. (3, /3,) =
g7 /1) 1+ exp(-2.5,) +exp(-2.3,) + (G - 3).exp(-2 sb)
o (. B = exp(2.db) + (G - 3).exp(-2.5b)
R 2.exp(-2.4,) + exp(2.db) + (G - 3).exp(-2.sb)
2.exp(-2.3,) +{(G - 4).exp(-2.sb)
go(/3./3,)=
2.exp(-2./3) -+ 2.exp(-2./2,) -+ (G - 4).exp(-2 sb) (C.7)
ou sb=f};+{, ct db=7,-/%.
Les constantes ¢ sont définies comme suit :
ey =cardfy, seD, b =m el hy=n} (C.8)

ou fiest un vecteur de G composantes dont les éléments sont triés par ordre décroissant.
Sa gme composante est définie par :

hy=1-[ @"(g,.).e:]/ 2+3.( 1-[ OT(g,n.).ex]/2) ; geA {C.9)

et myet 1y sont donnés par le tableau suivant :

/I 11§213|4[516{718|9
m| 817161415614 13]3
ml-1-1010|(-[1]11]2]1

Tableau C.1. valeurs ny et ry (31432

1l est a noter que my; n’est pas considércr pour le cas de G=2.

Pour le cas d'une image a deux classes, on considére que les constantes ¢, ¢, €3, €1, Cs,
ct pour le cas d'unce image a trois classes, on considére toules ]cf‘s constantes saul co.

i

Si on a f#;=0, on obtient I'équation :

U-(efy +epfy Yo fy vepfy vegfs)=0 {C.10)
ot U est donnée par :
U= Z@T(.?,J;S).e (C.11)
sel3,

avec e est. un vecteur de N, composantecs dont tous les éléments sont égaux a 1
(e =[1,...,1]").

Les fonctions fi sont exprimécs par :

-4 exp(4.0)+ 4G -1).exp(-4.1)
exp(4.0) +(G - Dexp(-4.0)

fl(ﬂ)::
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-2.exp(2.5)+2.exp(-2 )+ 4 (G - 2).exp(-4.b)

f =
2(F) exp(2.0) +exp(-2. ) +(G - 2).exp(~4.ﬁ)
£(8) = 4.(_(3: 2) exp(-4.f)
240G -y exp(-4. /%)
£.(8)= d4.exp(-2.2)+ 4.(G -3).exp(-4.5)
T 2.exp(-2.8) + (G - 3).exp(-4.8)
£,(8) = 8.exp(-2. )Y +4.(G - d).exp(-4 )

4.exp(-2.08) + (G - 4).exp(-4.3) ' (C.12)

(pour G=2 on considére que f3,f2, f3 ¢t pour G=3 on ne considére que f).
et les constantes ¢ sont définies cornme suit :
c;=cardly,,seD, h =m et h,=n,} (C.13)

ici h est défini comme suit :

hy=1-[ ©%(g,11.).€]/ 2; gen (C.14)
et my et ry sont données par : .
{11 12131415
m 413121211
ol -] -101111

Tableau C.2. valeurs ny et m (1=

Cas d’un systéme de second ordre

Pour ce systéme(N,=4) , le vecteur de parameétres a estimer est :

D, =B, B2, By, BT (C.15)

el le vecteur des foricl‘.ions de potentiel est donné par :

Os,n,)= [([ (5,1} + 1(.5',1:3)), (] (s,15)+ 1 (8,1, ))
([ (S> “’2) +1 (.8', Vg ))J ([(S, ¥ ) + I(S> l)3))]

dans le cas général, il est difficile de trouver une forme simplifiée de équation (C.2) pour

(C.16)

ce systéme. Néanmoins, une expression dans le cas ou (#,=0,=3:=£+=f ] et pour une
image de deux et trois classes a ¢té {rouvée. La formule simplifiée pour le cas dc I'image
de deux classes est donnée par I’équation(V.51}. pour le cas G=3 on obtient :
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U= ilB)-erh(By-c fi(By-c fi(B) =es /5By —co ol =1 /() =0

Uest la méme que (C.11).

avee

¢ _8.Cexp(BH) + 2exp(-35)
xp(8.5) +2.exp(E)

T 6.exp(63)+6.exp(-6 ) +8.exp(-8 f3)
exp(6 ) + exp(-6 §) +exp(-8 )

_-4.exp(dB) +4.exp(-4 ) + 8.exp(-8 )
exp(4 ) +exp(-4 B) + exp(-8 3)

_-dexp(d )+ 12.exp(-68)
T exp(df) + 2exp(-643)

P 2.exp(2 )+ 2.exp{-2 ) + 8 .exp(-8 )
- exp(2.8) +exp(-2 ) +exp(-8,0)

_-2exp(2)+4.exp(-48)+6.exp(-6 )
- exp(2.8) +exp(-4 8)+exp(-6 5)

Bexp(-4/)

" 2exp(-4 )+

7

L (C17)

et les constantes ¢ dont données par :
'\1 ¢, =cardly,,seD,: h =}, } (C.18)

ou h est définie par (C.14)
ou {n}; est donneé par :

! I

, 3 4 5 6 7
{m} | 8

4etB|4d4etB6 | 2et8 |2 4et6 | 4et0

Tableau C.3. valeurs {m}

I

Ces mémes constantes sont utilisées dans l'algorithme EM (V.54).
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