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Neécessitale la fusion d'images

techniques d'acquisition et sources de données multiples
un capteur, plusieurs images
plusieurs capteurs
une image, plusieurs types d'informations
images multi-dates, séquences

phénomenes complexes
problémes complexes (détection, reconnaissance, interprétation)

applications variées
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Une dé nition

Combinaison d'informations issues de sources différentes
dans le but d'améliorer la décision
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Speci cités de la fusion d'images

Informations hétérogenes
images de sources variees
information extérieure, connaissance experte
numeérique / symbolique

Information imparfaite
incertitude / imprécision
ambiguité, incomplétude

Complexité
nombreuses techniques d'acquisition
gros volumes de données
redondance / complémentarité

Information spatiale
Vérité
existe (plus ou moins)
dif cile d'accés
Objectivité / subjectivité
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Variéte et complexitédesinformations
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Variéte et complexitédesinformations
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Classi cation et typologie

selon plusieurs points de vue :
architecture, schémas de fusion
données et leurs spéci cités

niveau d'information
niveau de fusion
méthodes
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Niveauxde fusion

Bas (pixels)
Intermédiaire (primitives extraites des images)

haut (objets)

) pas les mémes contraintes sur le recalage, sur la modélisation, etc.
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Systemedistrib ué ou centralisé ?

Distribué (fusion de décisions) :

décision locale
adéquation source / traitement, ajout de nouvelles sources

faible colt de communication
faible coopération entre les sources, probleme de con it

Centralisé :
toute l'information
pas de décision intermédiaire

bande large de communication
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W N e

Principales etapes

modélisation du probléme et de l'information
estimation

combinaison

décision
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Methodesnumériques

Probabilités Flou / Possibilités Croyances
M| P(Cijlj) L(Gh) mj (A); Crj (A); Plsj (A);
A TfCq;::Chg
Fusion Bayes F:[0;1]' ! [0;1] regle orthogonale
Décision MAP, etc. max + contraintes max-Cr, max-Pls, etc.
hypotheses classi cation modélisation
apprentissage des opérateurs (éléments focaux,
statistiques (comportement, hypotheses composées)

propriétés, con it)
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Exemple: volume partiel

Probabilités :
p(Cijx) = a p(C2jx) =1 a

Flou: C; avec le degré 1 et C, avec le degrée »

Fonctions de croyance : C1 [ C»
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Mesuresd'inf ormation probabilistes

Apport d'information di a I'ajout d'une nouvelle source d'information | |+; a un ensemble

deja connuflq;:::; 1,9 : entropie conditionnelle
H(ler J1ash) = Hg 5 hea)  HO25:05h)
X

= P(l1; 1) logp(li+1 11 1)
Pour deux sources : redondance et complémentarité
R(I1;12) = H(l1) + H(l2) H(l1;12) COajl2)=H(1]jl2)

H(l1) = R(I1;12) + C(I1]12)

I. Bloch - Fusion — p.13/42



Mesuresd'inf ormation probabilistes

Exemple : redondance entre images SPOT et image radar de la méme zone :

SPOT XS1 | SPOT XS2 | SPOT XS3 | radar | radar ltré
SPOT XS1 (vert) 5.251 2.591 0.296 0.068 0.107
SPOT XS2 (rouge) 5.595 0.342 0.082 0.128
SPOT XS3 (infra-rouge) 5.996 0.123 0.169
radar 6.548 0.660
radar Itré 6.094

I. Bloch - Fusion — p.13/42



Fusionprobabiliste et bayesienne modélisation
et estimation

M) (x) = p(x 2 Cijlj)
caractéristiques f; (x) de l'information extraites des sources :
M} (x) = p(x 2 Ci j f; (x))

Apprentissage statistique :
supervisé / non supervisé

paramétrique / non paramétrique
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Combinaisonet décisionbayesiennes

au niveau de la modélisation :

p(l1;::1 jx 2 Cj) p(x 2 Cj)
p(l1;:5 1)

p(x 2 Cj jlg;unly) =

ou les différents termes sont estimés par apprentissage
par la regle de Bayes elle-méme :

p(x 2 Cj jlg;unly) =

p(11jx 2 Ci) p(l2jx 2 Cj;l1) =ip(ly jx 2 Cislay sl 1) p(x 2 Cj)
p(l) p(l2 j1a) opChyjlasast 1)

hypothese d'indépendance )

O p(lj X2 C)p(x 2 C)

p(l1;:5 1)

p(x 2 Cj jla;uy) =

Décision : MAP le plus souvent
X2Cisip(x2Cjjly;unlp)=maxfp(x2Cxjly;nh); 1 k ng
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Quelquesautresapproches

Vote : décision en faveur de Cy si
X . X

M|‘<=max M}

= vote majoritaire si deux hypothéeses

Fusion comme un probleme d'estimation

Chaque capteur donne une estimation de la probabilité de C; .

Fusion = combination de ces estimations
moyenne, moyenne pondeérée
mediane
consensus
estimateurs robustes
krigeage, krigeage universel
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Quelquesautresapproches

Fusion en détection

centralisée : fusion en considérant les mesures comme un vecteur
minimisation de divers risques

Neyman-Pearson : maximisation de la probabilité de détection a probabilité
de fausse alarme constante (supposeée étre l'erreur la plus grave)

décentralisée : combinaison des décisions (binaires ou non) issues de chaque
capteur

méthodes entropiques
opérateur optimal : somme pondérée des décisions locales

comparaison a un seuil fonction des PFA et PD de chaque détecteur local,
des probabilités a priori, de codts
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Exemple: fusion bayésienneenimagerie satelli-

taire
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Exemple: fusion bayesienneenimagerie satelli-
taire

Probabilites conditionnelles P(w/Ci) P(w/Ci)P(Ci)
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Exemple: fusion bayesienneenimagerie satelli-
taire
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Avantagesdesapprochesprobabilistes

Justi cation axiomatique (Cox, 1946)

Cadre mathématique cohérent et puissant
Solutions optimales au sens de certains critéres
Grande expérience

Regles d'usage théoriques et heuristiques

Richesse des outils statistiques
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Limites desapprochesprobabilistes

Représente l'incertitude, pas I'imprécision
Pas de modélisation de l'ignorance

Dif culté d'introduire des informations qui ne se modeélisent pas aisément sous
forme de probabilités

Contraintes strictes de modélisation (additivité)
Contraintes strictes pour lI'apprentissage
Hypotheses pas toujours véri ees

Nécessitent beaucoup de connaissances

Combinaison essentiellement conjonctive
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Théorie desfonctionsde croyance

Shafer, 1976

impreécision + incertitude
interprétation non probabiliste
représentation de l'ignorance
sous-ensembles plutdét que singletons

mesure du con it
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Fonctionsde croyance: modélisation

Espace de discernement D (par exemple D = fC1;C»;::;; ChQ)

Eonction demasse: m :2° > [0;1], m(;) = O (en monde fermé) et
A pMA)=1

Elément focal : A D telque m(A) > 0

Fonction de croyance B el : fonction totalement croissante de 2° dans [0; 1]

X .
8A1 2 2° ;A 2 2P ;Bel([ =1 -k Ai) ( DT Bel(\ iz A);
I f 1.2k g;l 6;
Bel(;) = 0,Bel(D) = 1
m fonction de masse ). Bel dé nie par
8A 2 20 : Bel(A) = 8 aB s: M(B) estune fonction de croyance

P : .
Inversement: 8A 2 2P; m(A)= 5 A ( 1))A BiBel(B)
Fonction de plausibilité :
X

8A 2 2P PIs(A) = m(B)=1 Bel(A®)
B\ A6 ;
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Proprietésdesfonctionsde croyance

8A 2 2P PIs(A) Bel(A)

8A 2 20 : Bel(A) + Bel(A¢) 1

8A 2 2P PIs(A) + PIS(AC) 1

8A 2 20 : Bel(A) + Bel(A€) =1, Bel(A) = Pls(A)
[Bel(A); PIs(A)] = intervalle de con ance

sa longueur = mesure de l'ignorance sur A et son complémentaire
ignorance totale: m(D) = 1

sijAj> 1) m(A)= Oalorsm = Bel = Pls

grande souplesse de modélisation en considérant des disjonctions (hypotheses
composees)
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Estimation desfonctionsde masse

Modele probabiliste :
m; (fCig)(x) = M/ (x)

ou Mij (x) est estimee comme une probabilité
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Estimation desfonctionsde masse

Modi cation de modeles probabilistes
par affaiblissement :

mo%fCig) = m (fCig) et mYD)=1 + m (D)

. abilité de la source par exemple
par affaiblissement et pondération :

m'(D nfCig)(x) = Rp‘(xjci) mD)x)=1

par classement des probabilités signi cativ es, par exemple si
P(xjCi) > p(x]Cj) > p(x]Cy) :

m(fCig)(x) = p(xjCi) p(x]Cj)

m(fCi [ Cjo)(x) = p(xjCj)  p(x]Ck)

m(fCi [ Cj [ Cka)(x) = p(x]Ck)
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Estimation desfonctionsde masse

Modi cation de modeéles de distances

mi(fCig)(x) = e 9700

mi(D)(x)=1 e d°0xi)

A priori sur les éléments focaux composeés (disjonctions)

Apprentissage des éléments focaux composés
matrices de confusion (mode supervisé)
intersection de classes (mode non supervisé)
seuillage hiérarchique

Dilatation / érosion
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Combinaisonconjonctive

X
m(A)=(my1 mz = my)(A)= m1(B1)mz(B2)::m(B))
Bi\ :x\B|=A
m(;) =conit
sources non ables
sources qui n'observent pas la méme chose

Normalisation par1 m¢(;) : monde fermé (masque le con it)

Propriétés :
fusion commutative et associative
élément neutre: mo(D) = 1et8A D;A 6 D;mo(A)=0
attention : combinaison non idempotente
comportement conjonctif
imprécision réduite (élements focaux plus petit)
intervalles [B el; P1s] réduits
le con it augmente
complexité exponentielle (en pratique plus faible)

justi cation axiomatique (Smets, 1990)
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Fonctionsde croyance: décision

Maximum de plausibilité : x 2 Cj si PIs(Cj)(x) = maxfPIs(C¢)(x); 1 k ng
Maximum de crédibilite : x 2 C; siBel(Cj)(x) = maxfBel(Cy)(x); 1 k ng

Maximum de crédibilité sans recouvrement des intervalles de con ance (tres
stricte) :

x 2 CjsiBel(Cj)(x) maxfPIs(Cx)(x); 1 k n;k6ig
Maximum de crédibilité avec rejet :
x 2 Cj siBel(Cj)(x) = maxfBel(Cx)(x); 1 k ngetBel(Cj)(x) BeI(CiC)(x)
Maximum de probabilité pignistique

X m(A)

8Cj 2 D; BetP(Cj) = — )
c 2a AL M(E))

Regles mixtes (plausibilité pour certaines classes, croyance pour d'autres)
Décision en faveur d'une disjonction

Régles de décision avec colt
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Exempleenimagerie meédicale

C1 = cerveau sain, C, = ventricules et LCR, C3 = pathologie
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m2(c3)
0.6

0.4

Exempleenimagerie meédicale

Decision /C3

Cc2

c2ucs

CiluUC3

ciuc2

C1

-ml(c2)‘
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Exempleenimagerie meédicale

Decisi

C3

C1

Cc2

0.4 0.6
ml(c2)
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Exempleenimagerie meédicale
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Exempleenimagerie meédicale

Decision Decision

| , : | |

m2(c3)
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0.4

m2(c3)

C3

Cc2

C1 1 © C2
C1

-ml(c2)‘ . . - -ml(c2)-
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Exempleenimagerie meédicale
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Fusion oue et possibiliste

imprecision ou impreécision et incertitude
beaucoup d'opérateurs de combinaison

grande souplesse dans les modes de combinaison
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Fusion oue et possibiliste: modélisation

Modele ou :
j —
My (x) = :(x)
sans contrainte particuliere imposée

Modele possibiliste :
M{(x)= [(Ci)

i (fCig) = j(Ci); N;j(fCig) = inff(1  ;(Ck)); Ck 6 Cig

Interprétations :

plausibilités (appartenance a une classe, dé nition d'un objet spatial ou, aux
limites imprécises)

similarités (appartenance a une classe fonction de la distance a un prototype
par exemple, degrés de satisfaction d'une relation, d'une contrainte)

préférences (expression de critéres de choix)

Dé nitions : voir cours sur les ensembles ous
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Opérateursde fusion oue et possibiliste

t-normes

t-conormes

moyennes

sommes symeétriques

opérateurs dépendant du con it - exemple :
min( 1; 2)

max[1 conf (1 2);min[max( 1; 2);conf (15 2)]]

opérateurs dependant de la abilité des sources - exemples :

min[ 1;max[ 2;conf( 1; 2)]] si 1 estplus able que -

max( j;1 w;) puis fusion conjonctive

opérateurs dépendant de la abilité de chaque source pour chaque classe
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Exemplesde t-normes

\
[=] g Q g
Q 4 [} 4
4 , S . p ’,t:t:;:z;
y , y y iy,
0 / / 0 g [””W’
2 | e i
° ) ° A /,;/Z’II’/’I’I’ 7
- 4 - Y I
Mo ¥ o I
] / o Q / ‘4’/”/’[////”[’[’/// 7.
c ] -9 . T
o =]
g | S
oo s .00
-25
0.4 o © 4
x 1.600"
\

- \‘ 7
/
n
| y
- 7,
° 7
/ 7 I’I’ 7] 1117
V777
~ o 07 i ~
ma | 0 i ”
S 7 .
717 77
i =] 77 I; 7 ’,:’," &
4 17 71
» / ] 117 s
0 ey 7]
HHITH 177
¢ i &
s 7 I T ] —
AT 11 ke
o
o
9.00

I. Bloch - Fusion — p.30/42



es
Exemplesde t-conorm
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Exemplesde moyennes

Kk + Kk
mxy) = k <) : V)1 avec k(x) = x
m(X; y)
1 min( x; y) valeur limite
2 .
1 % moyenne harmonique
0 (xy) 1¥2 | moyenne géométrique
+1 q Y moyenne arithmétique
X2+ y2 :
+2 . moyenne quadratique
+1 max(X; y) valeur limite
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Exemplesde moyennes
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Exemplesde sommessymetriques

a(x; y)
ax;y)+ 9@ x1 )

(x;y) =

ou g est une fonction de [0; 1] [O; 1] dans [0; 1], croissante, positive, continue telle que
9(0;0) = 0

a(x; y) (X;Y) propriéeté
Xy o(Xy) = X§I/+2 5 associative
X+Yy Xy (X y) = 1+XX++yy ngy non associative
min (X; y) min (X; y) = % moyenne
max(x; y) max (G y) = Tox) moyenne

8(x;y) 2 [0;1]5x+y 1) oY)  mn(XY)  max(Xy) o+ (XY)

8(x;y) 2 [0;1%x+y 1) o(xy) min (X; Y) max (X; Y) + (Xy)

I. Bloch - Fusion — p.33/42



Exemplesde sommessymetriques

77
Va4 VA .
/AT

”
1] o
i

777

.00
.00

——

7
T

T
i Aot

s EI

I I T T T

——

———

S =

‘///’

==

=

=
S~

N
N
\%\
0.75
N

N
S
N
nt
=

=
N

S

X

N
N
N
=

N
g
s
hinin
N

NN
N

/7 . T 777
/7 H 77 7777
L7
A el
77
7z

sigma(X;Y)
[
sigma(x,y)

®.00
® .00

S———
—

T,
"’llll,l,l,llllmn'""":,:,'i;

~———

E—

S——X

ANl v

A —
—X
S\,

——

NN—
N—

7
77

77777

I
777
T

"’l’l;;t:,;/ 7

S

.00
.

—
N

.00
.

X

77771
T
7

AN

=
ANy

—
N

.

NN
.
ARy
NN

—

S —

N
ANy

X

——

N

71 77
1171717177
1 :l".':',','zzf:/’/’

77
g1
7

NN
.
N

=
AN

S
Y
N

——
—

—~

—_——
=

.75
.

N

=
0.75

N

N {\\\

—
N
NN
N
N
N
Ny
§\
N
N
N
N

=
N

N

N

NN
NN
N
N
N
N
N
T
DR
N
A\
N
N

.50
N
N
N
N
N\
ARIRATMRY
N
N
N
.50

N
R

S e e
AT 777
e e

e
e
e
Y
A
i

sigma(X-.Y)
sigma(x,y)

0.25
0.25

I. Bloch - Fusion — p.33/42




Choix desopérateurs

Comportement :
conjonctif F(x;y)  min(x;y)
disjonctif F (x; y)  max(x;y)
compromisx  F(x;y) ysix y,ety F(x;y) xsinon

Comportement constant ou adaptatif (en fonction des valeurs a combiner) -

exemple : sommes symétriques associatives (sauf médianes) :
conjonctif simax(x;y) < 1=2: (x;y) min(Xx;y)
disjonctif simin(x;y) > 1=2: (X;y) max(x;y)
compromissix 1=2 y:X (x;y) vy (etlinégalité contraire si
y 1=2 Xx)
Dépendance d'une information supplémentaire, du contexte
Propriétes

Caractére plus ou moins discriminant pour la décision
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Exemple : fusion de donnéesissuesde sources
paralleles

1. sources/données ables
conjonction

avec ou sans normalisation
sources indépendantes : renforcement

sources déependantes : idempotence

2. sources / données con ictuelles

pré-traitements : éliminer les données erronées, améliorer les données en
utilisant des informations complémentaires

conjonction : discontinue

moyenne : pas réaliste

disjonction : toute l'information est conservee

pas de combinaison (les sources parlent de choses différentes)
priorités sur les sources ( abilités différentes, spéci cités différentes)
retarder la fusion
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Fusion oue et possibiliste: décision

Regle principale :
x2Cjsi j(x)=maxf x(x); 1 k ng

Qualité de la décision :
netteté de la décision: (x) s

caractere discriminant de la décision: ;(x) maxf k(x);k 6 ig
Classe de rejet

Reclassi cation en fonction de contraintes spatiales
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Exempleenimagerie satellitaire
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Exempleenimagerie satellitaire
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Exempleenimagerie satellitaire

Opérateur adaptatif: tY T avect = min et T = max
= H'(x) (conjonction normalisée des degrés d'appartenance en x) :
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Exempleenimagerie satellitaire

Canal 3

H'(x)

Fusion par t-norme

Fusion adaptative
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Exempleenimagerie satellitaire
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Exempleenimagerie meédicale
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Intr oduction de l'inf ormation spatiale

Au niveau de la modélisation
localement :

M (x) = Filfj (y);y 2 V(X)]

primitives (segments, contours, régions) ) information spatiale locale est
implicitement prise en compte dans la représentation

globalement : relations spatiales

Au niveau de la décision
reclassi cation par majorité absolue

i
x2Cijsiffy2V(x);y2Cig 171

reclassi cation par regle majoritaire

x2 Cjsijffy2V(x);y2Cigj= mBXnyZ V(x); y 2 Ckgj

Au niveau de la combinaison
plus rare et plus délicate

cadre bayésien : approche markovienne
information supplémentaire comme source supplémentaire
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Information spatiale: exemples
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Information spatiale: exemples
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Information spatiale: exemples
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Information spatiale: exemples
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Conclusion: questionsouvertes

données et connaissance : quelle est leur origine ?
relations entre les sources, indépendance

con it : juste une forme de complémentarité ou réelle incohérence ? doit-il
toujours étre résolu ?

algorithmes, choix d'une méthode de combinaison

évaluation, acces a la vérité
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Conclusion: que sait-onfaire ?

Exemple de la fusion numérique
bonne maitrise des différentes classes d'approche
données numériques et/ou symboliques
représentation numérique de l'information
fusion numeérique
combinaison avec des représentations structurelles

application typique : classi cation d'images multi-sources

Ouverture vers des approches symboliques...
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