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6 Présentation

Presentation

Les capteurs satellitaires radars connaissent de nos jours un développensdé-c
rable, comme le prouve le lancement de RADARSAT, satellite canadien, endf985 ceux
des satellites européens (ERS-1 et -2) et japonais (JERS-1). Cesessique en grande
partie par les résolutions atteintes grace a I'ouverture synthétiquentiErsnes, qui sont de
'ordre de la dizaine de metres. Les données radars diffusées peuvent\aliser avec
les images fournies par les capteurs optigues comme SPOT ou LANDSAT. Enleutse,
propriétés spécifiques ouvrent de nouvelles perspectives dans le domaing&ddeettion.
Tout d’abord, leur aptitude a traverser la couche nuageuse en fait des outilsgiesibour
I'étude des zones tropicales. Ensuite, leur capacité a penétregédation et certains sols
en fait des outils complémentaires a ceux déja existants pour toutggdksations carto-
graphiques. Enfin, des techniques nouvelles ont vu le jour, comme l'interférorogitiee
sur I'information de la phase du signal.

Conjointement a ces acquisitions massives de nouvelles données, de nomlitsleses é
ont été menées pour leur exploitation suivant deux grands axes. Tout d’abord, glagieur
plications ont été testées sur des projets pilotes pour assurer aux imagébaieshés com-
merciaux et attirer des utilisateurs potentiels. Ensuite, de nombreusesaiees ont porté
sur le développement d’outils capables de faciliter la photo-interprétatitntraitement
semi-automatique des données. Plusieurs applications sont pratiquemenbopélias :
la surveillance de certaines cultures comme le riz, le routage des bateauadlction de
modeles numériques de terrain par interferométrie, etc. Néanpiesmsnages radar font
toujours I'objet d’'un grand nombre de recherches motivées par la difficulté d’exjoboit
de l'information délivrée. C’est le cas de I'information de phase esoradu bruit dont elle
est entachée et de son repliement modualpelle procure cependant une connaissance pre-
cise de l'altitude. Quant a I'information de I'amplitude, elle est renduenshbsible par le
phénomeéne de chatoiement (speckle) présent sur les images radar, etd@édolemtions
géomeétriques liées au processus d’acquisition de I'image. Aussréamipé de I'intérét qui
se manifeste aujourd’hui pour ces nouvelles sources d’information est-alediéacon
drastique aux outils d’interprétation et d’exploitation qui I'accompagneront.
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Ainsi, le travail de cette these s’inscrit dans les efforts de retteegui sont actuellement
entrepris pour faciliter 'interprétation des images radar. De nombreasbkerches portent
sur le filtrage des images radar, ou sur la fusion des données radar avecssaks d’autres
capteurs. Au contraire de ces approches, l'originalité de notre travalegsbrter directe-
ment sur le développement d’'une méthode d’analyse de scenes, permettatiseeuga
interprétation partielle mais automatique des images radar. Certarsutls développés
au cours de ce travail peuvent étre utilisés pour des applications spésgifigais I'objectif
poursuivi ici est clairement de donner une classification sémantique de I'imatgtectant
les objets structurant le paysage : les réseaux, hydrographique et routiereleurtiain, les
zones de mer ou de forét, les zones de relief. Nous nous situons donc au niveau de l'aide °
I'interprétation, en fournissant au photo-interpréete une cartographieegtaire de I'image
faisant ressortir les grandes entités sémantiques.

Nous nous sommes fixés plusieurs objectifs lors de I'élaboration de ce tNwai@ mo-
tivation principale est de mesurer I'apport réel des images radar et d’&q@oi maximum
les informations intrinseques qu’elles délivrent. Ainsi, la nature et lebmerde données
dont nous pouvons disposer ont été volontairement restreints : seule I'image taddr-es
sée, indépendamment de toute carte ou de toute autre source d’'informatitaisatédes
prolongements possibles a cette these seront bien sir I'emploi de plusiagssimsoit
pour travailler sur une image de meilleure qualité grace au filtrage mteatgporel, soit pour
fusionner des informations provenant de sources différentes -, et I'emploi d’uneigonna
sance a priori de haut niveau comme une carte. De plus, le signal radar dont nous disposons
n’est pas le signal complexe délivré par le capteur, mais un signal entadeplsouvent
moyenné pour améliorer la lisibilité de I'image. Les images utiBs&sront principalement
des produits Precision Images -PRI- délivrés par I'agence spatialeézmop (ESA) et pro-
venant du capteur RSO du satellite ERS-1. Enfin, nous nous sommes fixés comniateontra
de développer des outils automatiques ou semi-automatiques, et ce souci a toug@rs gui
nos choix. Lintervention de l'utilisateur a été limitée le plus possiblegparametres, lors-
gu’il en intervenait, ont été choisis de facon a étre valides pour un grantdreattimages
provenant d’'un méme capteur.

A I'image du travail qu’il relate, ce rapport s’articule en deux grandapés : une étape
de développement d'opérateurs "élémentaires” permettant d’obteninfiemations sur
les differentes classes thématiques et une étape d’interpréiagionnant les réponses ob-
tenues.

En ce qui concerne la premiere étape, les outils développés, bien qugesufieuvent
étre scindés en deux parties. Tout d’abord, nous avons mis au point des opérigtairs
a I'extraction des éléments linéaires de I'image, comme Issa@ routiers et fluviaux ou
les lignes brillantes caractérisant les zones de relief. Pour ce d@selétecteurs de lignes
ont été proposeés et étudiés, et une méthode de connexion markovienne de segréents a €
développée. Lutilisation conjointe de ces outils pour détecter k=aréx ou la présence de
relief dans des cas particuliers d’orientation est présentée. Gesdaes font I'objet de la
partie | de ce rapport.



8 Présentation

Ensuite, nous avons abordé I'extraction d’objets surfaciques caracfgesticomme
les zones industrielles ou les régions de mer, de végétation ou de pegcdjares une
discussion sur le filtrage, qui peut étre concu comme une solution aux problemes-d’
prétation spécifiques des images radar, une méthode de segmentatipnésétéée et des
discriminateurs texturaux étudiés. La encore, la combinaison de cesprutitet d’extraire
de nouveaux éléments d’interprétation. Ces méthodes, qui sont moins origmaiesjai
concerne la segmentation et les discriminateurs texturaux que la premigeenpais tout

autant nécessaires pour la suite, constituent la partie Il de ce rapportXjig. O.

La troisieme partie de ce rapport porte sur la définition d’'une méthode globale d'i
terprétation, qui constitue la seconde étape de notre travail. Il s’ag# déofusionner les
differentes informations extraites, en tirant parti de leur redondanceu®te ou de leur
contradiction. La méthode proposée s’appuie sur la théorie des croyances deddaernpst
Shafer, dont la grande souplesse permet d’exploiter au mieux les capac#e$irattes des
opérateurs développés.

La démarche proposée pour l'interprétation automatique des imagedaatslide ra-
dar a ouverture synthétique sera illustrée tout au long de ce rapport sur desirgealles.
Il s’agira principalement d’'images acquises par le satellite europ&S+E mais des ré-
sultats seront également présentés sur des images RADARSAT et SXRSBR. La base
de données utilisée au cours de ce travail est décrite en Annexe &s amages sont preé-
sentées, accompagnées des cartes correspondantes. La difficultéatierdéies élements
thématiques est également évaluée. Nous invitons le lecteuéééserra cette annexe pour
comparer les résultats qui sont présentés tout au long de cette theseages originales et
aux cartes.

o

| Développement d’'outils « élémentaires » I

‘ Extraction de structures linéaires ’ | Analyse de régions I
"""" A/ A A A A A
Réseau Réseau Lignes de Zones Zones de mer Parcellaire
routier hydrographiqu relief industrielles ou dense

végétation
i v V v i v

| Méthode globale d’interprétation |

¢

FiG. 0.1 —Organisation de la these et du rapport. La premiere partie encadrée correspond
aux parties | et 1l de ce rapport, et la deuxieme partie a la partie IIl.



Chapitre 1

L'imagerie radar

En guise d’introduction a I'imagerie radar, ce chapitre tend a présenter lengent
I'évolution des capteurs radars, ainsi que leurs applications actuelles. Outre lesijpes
d’acquisition des données, de la compression d’'impulsion et de la synthese toever
seront également exposées les distributions statistiques décrivamadges ROS, ainsi que
les hypothéses et les differentes approches qui y conduisent.

1.1 Introduction

Le radar imageur a pour principe I'émission d’ondes électro-magnétiques déttda
diffusion est ensuite enregistrée (fig.1.1). Le domaine de fréequenceg @liCelui des
hyper-fréequences, de 0,8 a 30 GHz, et correspond a des longueurs d’'onde de l'ordre du
centimétre (micro-ondes). De plus, pour les applications d’imagerieitatell les radars
sont le plus souvent a visée latérale et monostatiques, c’est a dire gienfia de réception
et celle d’émission se situent au méme endroit (fig.1.1).

emission J% reception

NI
M M

FIG. 1.1 —Principe du radar (inspiré de la page Web du Jet Propulsion Laboratory
http ://southport.jpl.nasa.gov/)
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1.1.1 Apergu historique

Siles premiers radar font leur apparition durant la seconde guerre mondial@wiet
tout grace a leur capacité a situer des cibles, et en particulier tesubafortement rétro-
diffuseurs. En effet, en se montrant aptes a localiser des objectide gtatemps écoulé
entre 'émission et la réception d’ondes électro-magnétiques & gam avion [Hard-96],
les radars s’averent de précieux auxiliaires des armées en campagsklorsque cesse le
conflit, leur développement demeure une priorité militaire qui débouche bentéds pre-
mieres tentatives d’'imagerie. Avec IBsute Force Radarda résolution reste tres médiocre
et permet peu d’applications [Lebe-90], mais en 1950, la théorie de I'anteonecéture
synthétique proposée par Wiley de la Goodyear Aircraft Corporation amene @heram”
tion considérable de la résolution [Curl-91] (radars a ouverture sygtigehotés ROS ou
SAR).

Suite a ces résultats qui ouvrent de nouvelles perspectives, le dévelopmkaesys-
temes imageurs radars devient civil et s’accélere. En 1978, leiteaggtiéricain SEASAT
estlancé avec un radar a bord ; il est suivi par plusieurs missions de ltersyatiale améri-
caine: SIR (Shuttle Imaging Radar)-A en 1981, SIR-B en 1984 et SIR-C en 1994 Wkusi
satellites spatiaux sont lancés avec des systemes imageurs rade8rd dn 1991 (European
Remote Sensing Satellite), Almaz satellite russe en 1991, JERS-1 erfJe@@ese Earth
Resources Satellite), ERS-2 en 1995, et RADARSAT satellite canadié895 [Way-91].

1.1.2 Syecificites et applications

Les systemes radars sont des systemes actifs qui ont leur propre sourcetiiom
Par conséquent, ils sont capables de produire des images de jour comme de nuit, €ontraire
ment aux systemes optiques qui dépendent de I'éclairement des zones iDegples, et
c’est la raison principale de I'engouement pour ce capteur, I'utilisation deoroiedes per-
met la pénétration des nuages et de la pluie. Ainsi les capteurs radars @arttemances
indépendantes du temps, alors que I'utilisation de SP@ar exemple, est rendue pratique-
ment impossible par la présence de nuages sur certaines zones tropicald#euPsriaurs
perspectives totalement differentes de celles des systemes optioséss laterale et sur-
tout échantillonnage en distance) apportent des informations souvent tres cemiglies.
En outre, les systemes radars ont la possibilité de pénétrer&atieg ainsi que certaines
surfaces, et le signal rétro-diffusé est caractéristique des ptéprelectro-magnétiques et
physiques de la surface observée.

Un autre aspect important des systemes radars est leur potentiel mattas(eusieurs
bandes X, L, ou C peuvent &étre utilisées) et multi-polarisations (énigs/ec une cer-
taine polarisation et réception avec une autre, aspect exploité padés polarimétriques
comme AirSAR du Jet Propulsion Laboratory).

Utilisés depuis une dizaine d’années, les capteurs spatiaux radars onted’d&ga de
nombreux champs d’applications [LAS-95].

1. Systeme Probatoire d’Observation de la Terre, série dlises francais opérant dans plusieurs bandes
spectrales optiques
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Parmi les applications terrestres opérationnelles, on peut distingues greatds groupes::

¢ L’exploitation des ressources agricoles et forestie@isons la surveillance et le suivi
de la croissance des cultures [LeTo-97], ainsi que la prévision des recattesfét
le signal rétro-diffusé varie avec I'age des plants), ou bien encorengate de la
proportion terres cultivees / jachere [Boum-92]. Néanmoins, il siigite utilisation
conjointe des données radar et optique. Par ailleurs, la surveillance disstfop®
cales est possible sur les données radar grace a la difference destextuedes zones
de foréts vierges et celles clairesemées [Stof-95] [Oliv-94b]. Nogomesle suivi des
défrichements sur les zones tropicales est difficile avec des capteignsespd cause
de la présence de nuages.

e Les applications géologiques et les prospections mini&aseffet, 'imagerie radar
permet de rendre compte de fagon tres précise des structures géologiqudaak s
ce qui concerne notamment I'exploitation des ressources en hydrocarbures.

e La prévention et le suivi des catastrophes naturelsparticulier la surveillance des
inondations. Les zones inondées, lisses par rapport a la longueur d’onde, apparaissent
clairement sous formes de zones particulierement sombres (en I'abseneptds v
s’il ne subsiste pas de végétation émergeant de I'eau) dans les imdges ra

¢ La cartographiequi reste dans un domaine pré-opérationnel ou de recherche (comme
la détection des zones urbaines [Goui-96], des réseaux routiers ou fluviaux, qui font
en partie I'objet de cette these).

Pour toutes ces applications, opérationnelles ou pré-opérationnellesede pasbleme
des frequences de passage des satellites et de disponibilité des images.

De nombreuses applications maritimes sont également a un stade opérationnel

e détection des marées noires,

¢ surveillance des dégazages sauvages,

e étude du mouvement des glaces [Moct-95] et discrimination des differents digpe
glaces pour le routage des bateaux dans la banquise en formation,

e prévision de I'état de la mer [Stof-95].

La détection du trait de cOte et son évolution font partie des domainestacbe [Moct-95].

Un autre champ d’investigation est I'eétude des planetes recouvertegdes. En 1978,
la mission Magellan de la NASA a permis d'obtenir les premiéres image#das, et
prochainement devrait étre lancé un satellite radar autour de la plataedmpletement
recouverte de nuages (mission Cassini) [Lebe-90] [Way-91].

Limagerie radar dispose également d’un fort potentiel pour toutes les applisate re-
constitution du relief. Trois techniques peuvent étre exploitees : I'ietenfietrie [Gold-88]
[Prat-90] [Mass0-93] [Labr-95] [Trou-96] (cette technique performante domestin des
atouts majeurs de I'imagerie radar par rapport a I'optique), la radarclimeni@/idl-86a]
[Horn-75] [Paqu-96], et la radargrammeétrie [Lebe-86] [Rama-86] [Node-96

Actuellement en plein essor avec le lancement de nouveaux satellit€ARPAT en
1996 et EOS prévu pour la fin des années 90), I'imagerie radar est pour de nombreuses
applications encore au stade de la recherche. Les potentialités sont nombnaissksx-
ploitation des images est rendue difficile par la présence de chatoiement ¢ale}pei en
limite la lisibilité et que nous présenteronsu3.2.
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1.2 Syséme imageur

Cette partie décrit succinctement les principes de formation des imagas sans en-
trer dans le détail des processeurs ROS. Elle s’appuie sur les travaartsui[Barb-85]
[Lebe-90] [Curl-91] [Lebed-95], auxquelles on pourra se référer.

FIG. 1.2 —Le systeme radar

a. Résolution radiale b. Résolution azimutale

Fic. 1.3 —Résolutions brutes
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1.2.1 Acquisition des images

Le principe des radars imageurs repose sur I'émission d’ondes électreticags de
frequence de 'ordre du GHz par une antenne, puis de la réception par cette ntemeea
des signaux rétrodiffusés par le sol (fig.1.2). Si 'onde émise est une impdisidaréer,
pour que deux cibles ponctuellég et M, au sol soient distinguées, il faut que—t; > 7,
out; est I'instant de réception du signal rétrodiffusé par la cildlgfig.1.3a). En notank;
la distance entre le radar et la cibl&, on obtient dans le cas limite de I'égalité :

CT

sR="
k 2
Et commes, = 2 (fig.1.3) finalement :
CT
Sx =
‘ 2sin 0

La résolution obtenue ne dépend donc pas de l'altittidéu porteur. Dans le cas du
satellite ERS-1 avee = 37,12us et en considérant un sol plan, la résolutiondest=
14, 2km. Cette résolution est considérablement améliorée par la techniqpergeression
d’'impulsion. Celle-ci consiste a émettre un "chirp”, signal de duréeodulé linéairement
en frequence (i.@ = 2x(f.t + %) en notantd la phase du signal émis), de largeur de
bandeB = K. Apres passage dans le filtre adapté, on obtient la résolution [Lebed-95]:

c

dr =
¢ 2B sin 0

Tout se passe avec le filtrage adapté comme si le signal n’était vu qu'avdangee’ = +.
Pour ERS-1 (tab.1.1), avec une bande passBnte 15.5MHz, on obtient une résolution
moyenné au sol de 25m.

La résolution en azimut dépend de la distance radiad¢ de I'ouverture du lobe d’an-
tennegd, = #- (fig.1.3b):
A
by = R—
y La
Pour ERS-1, au centre du lobe d’antenidie= 853km, A = 5,3cm, L, = 10m, d’ou
dy = 4, 5km.

La encore, cette résolution est tres insuffisante pour un systeme imgfiewast ame-
liorée par la technique de la synthese d’ouverture qui permet d’atteindre whetic@sde
'ordre du metre comparable a celle des systemes optiques. Lid&Busiiser plusieurs
positions de I'antenne pour construire 'image. Ainsi, une cible apparait dans plusieurs
pulsions rétrodiffusées, avec pour chacune de ces impulsions un angle différeaygpant
au radar en déplacement (fig.1.4a). Lantenne synthétisée en utibséed les informations
correspond a une antenne qui est bien plus grande que I'antenne réelle et possede donc une
ouverture angulaire bien plus fine.

2. En réalité, I'angled dépend de la position des points a I'intérieur du lobentBane en raison de la
rotondité de la terre et la résolution varie de 22,1m &28prsqu’on se rapproche du Nadir (point O, fig.1.2)

[Queg-94].
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—= = KX K = e

T
A lobe 1 | ! lobe 2
premier lobe dernier lobe I

a. Principe de la synthése d’ouverture b. Variation entre deux positions

FIG. 1.4 —Principe de la synthése d’ouverture

Fréguence des impulsions PRF=1678 Hz
Fréguence centrale de I'onde fo =5,3 GHz (bande C
Longueur d’onde A=5,6cm
Bande passante du chirp B=15,55 MHz
Durée du signal T =37,12 us
Dimensions de I'antenne 10mx1m
Vitesse du satellite V, =7,5km.s1
Angle d’'incidence 0 = 23°
Altitude H=785 km
Distance radar - centre du lobe d’antenne R, =850 km

TAaB. 1.1 —Parameétres du satellite ERS-1

En pratique, une cible pourra étre différenciée des autres parce que sosatgpharie,
au cours du temps, comme la distari¢egui la sépare du satellite au fur et a mesure que
celui-ce se déplace. Saitla difféerence de phase entre le signal émis et le signal recu::

¢ = QWfoﬁ
c

Avec les notations de la figure 1.4b et en considéganés petit devant?, (distance mini-
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male entre la cible et le satellite) :

2

Yy
R =R,
+ 2R,
D'ou: o2
Ty
= k
oy) =~ Rt
aveck constante. La frequence spatiale instantanée s’en déduit:
L doy) _ 2y ;
= = — = [’a
fly)=5- 4 ok, N

Tout se passe comme si la frequence spatiale du signal était modukseeimént, ce qui
correspond a un "chirp”. De la méme facon que pour la résolution en distarsté &y en
réalisant un filtrage adapté du signal recu, tout se passe comme siiggktai vu que sur
une étenduey = B%’ ou B, est la largeur de bande spatiale en azimut. Codne K,Y,
en notant, la distance sur laquelle est vue une cible (dbhe- 3, R,), on obtient:

2 28 2

)\—BzoﬁaRo - v

Ba:[7a allo —
B R ) I

Finalement, nous obtenohig = % Pour ERS-1 (tab. 1.1), cela correspond a une résolution
azimutale de 5m.

En pratique pour parvenir a une résolution proche de cette borne inférieure, les-proc
seurs ROS doivent tenir compte de nombreux phénomenes notamment les migrations des
cibles au cours du déplacement du capteur [Curl-91].

La figure 1.5 récapitule des difféerentes étapes a réaliser agdmefition d’'une image.
Les corrections géomeétriques incluent notamment le rééchantillonnagellddssode réso-
lution pour obtenir des pixels carrés.

1.2.2 Deformations geométriques

Le processus méme de formation des images radar entraine plusieursafieiosrgéo-
métriques [Jung-87] [Goui-91] qui sont dues a I'échantillonnage en distances@elont
principalementliées a la présence de relief et plusieurs probléemesmiaarencontrer sui-
vant la pente. D’une fagcon générale, on observe un raccourcissemenintes @reentées
vers le capteur, qui apparaissent tres brillantes sur I'image, et un alt@mgele celles qui lui
sont opposeées (fig.1.6a). Lorsque la pente est égale a I'angle d’'inciti&xpoints situés
le long de celle-ci ne peuvent plus &tre dissociés (fig.1.6b). Lorsqu’elle devipatieure a
6, les points sont imagés dans un ordre inverse a celui qu’ils ont au sol; ce pi@aaln
de repliement (lay-over ou fold-over) apparait sous forme d’une torsade, zareestiavie
d’'une zone sombre puis a nouveau d’'une zone claire (fig.1.6c). Lorsque la pente du versant
opposeé au capteur a un angle supériegr-ad, il y a interposition de I'élément de relief
entre le sol et le capteur, d’ou I'apparition de zones d’'ombre dans lI'image §figy. Pour
ERS-1, il s’agit de pentes supérieure&ra, tres rares en pratique.
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Réception des impulsions radar

|

1ére impulsion 2éme 3eme

J

v

Filtrage adapté et échantillonna%e

|

-

Transmission des données au SOJI

|

Réarrangement spatial des
données

Filtrage adapté
en azimut

.

|

L Corrections géométriques et radiométrique%

FIG. 1.5 —Les étapes de I'obtention des données

L'angle d’incidence du capteur est un facteur primordial dans ces déformaéonsg
triques [GEOS-95]. Il conditionne non seulement le nombre de repliements, msiiselus
des zones d’ombre. Lorsqgd@ugmente, le premier diminue tandis que le second augmente ;
# est donc choisi pour réaliser un compromis entre ces deux phénomenes.

1.3 Statistiques des images ROS

1.3.1 Léquation radar

Nous allons d’abord détailler les phénoménes physiques qui interviennent dans la for-
mation de I'image.
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a. Présence de reliefAB = BC = DE mais b. Ambiguité entre points lorsque la pente est
be < ab < de égale &.

c. Phénomene de repliement (inversion de
points imagés) pour une pente supérieure
af

3. Phénomene de zone d’ombre (la parti&
n’est pas imagée)

FiG. 1.6 —Déformations géométriques dues au relief (les points a, b, c... sont a distance
radiale égale a celle de leurs homologues A, B, C..., les arcs de cercle de ragonrtbeire
tres élevés étant assimilés a des segments de droite)

Lintensité rayonnée par I'antenne d’émission a une distah@aur un point situé au
centre de I'antenne est [Curl-91]:

. PG,
A7 R?
ou P, est la puissance moyenne transmise par I'antenng kt gain de I'antenne. Si nous

nous placons dans le cas d’'un radar mono-statique, I'intensité rétro-diffas@me cible
ponctuelle a la méme distanéeest :

I(R)

[t(R)O' PthO'
[7, = =
(7) 47 R? (4w R?)?

aveco la section efficace (cross-section) de la cible qui est une valeur edsticiie de
celle-ci.
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La puissance rétro-diffusée finalement interceptée par I'antenne est:

PthO'Ae
P = I(R)A, = 17
(F) (4 R?)?

avecA. I'ouverture efficace de I'antenne. Cette expression représente I'éguatiar. En
prenant pour le bruit 'expressidnkT B (B est la bande passante du signal émis) le rapport
signal sur bruit qui s’en déduit est :

PthO'Ae

NR =
SN (4rR?)2FkT B

Cette relation montre que si I'on augmertgoour améliorer la résolution, alors le rapport
signal sur bruit diminue.

On voit que la puissance rétrodiffusée dépend de la nature de la cible pdela da
sa surface efficace. Celle-ci déepend de nombreux parametres parmi lesquels sa taille, son
orientation, ses propriétés électro-magnétiques. En pratique, daass des images satelli-
taires, ce sont surtout des cibles étendues qui sont rencontrées dans la nasuppdsant
gu’'une parcelle élémentairs du sol S peut étre considérée comme une cible ponctuelle
de surface efficace, on définit le coefficient de rétro-diffusion du sdl par :

ou (X') symbolise I'opération de moyennage sar Ce coefficient de rétro-diffusion varie
suivant les directions d’émission et de réception et surtout est fonctioa deybsité de

la cible par rapport a la longueur d’'onde [Lope-90b]. Dans le cas d'une surface lisse par
rapport a la longueur d’ondela réflexion suit une loi de Descartes (fig.1.7a), et toute I'in-
tensité est rétro-diffusée dans la composante spéculaire (sgoetie la direction incidente
par rapport a la normale) ; dans le cas monostatique, et si la normale n’est pasduenf
avec la direction incidente, aucun signal n’est réflechi vers le captdarsairface appa-
rait alors noire sur I'image. Si elle est moyennement rugueuse, la rétradiffo& plus
seulement lieu dans la direction spéculaire, mais également, bienugimajlement, dans
d’autres directions (fig.1.7b). Dans le dernier cas, si elle est tres rugpausgpport &, la
surface est lambertienne et la rétro-diffusion a lieu uniformément dansst les directions
(fig.1.7c¢).

1.3.2 Statistique du chatoiement totalementéveloppe en 1-vue

L'onde électro-magnétique rétrodiffusée est recue au niveau duwcaaies forme d’'un
signal complexely de la formeae’?, ce signal étant représentatif de la surface au sol que
le systéeme imageur est capable de résoudre. A I'intérieur de cettdecddl résolution,
dont la taille est grande par rapport a la longueur d’'onde, se trouve un nombreé diei

3. Le critére généralement adopté est que I'écart quigge moyen des hauteurs de la surface doit &tre

inférieur a&jw [Ulab-82].
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direction direction
incidente spéculaire

a. Surface lisse

b. Surface moyennement
rugueuse

c. Surface tres rugueuse

FiG. 1.7 —Diagrammes de diffusion en fonction de la rugosité de la surface par rapport a

réflecteurs élémentaires, ayant chacun réfléchi I'onde élecignatique et dont les signaux
s’additionnent de fagon cohérente pour former le signal rétro-diffusé:

N
E = ae’® = Zaieﬁb" (1.2)

=1

En raison de l'interférence des ondeg’*:, le signal résultant peut avoir une amplitude
tres differente selon les cas: grande quand les réflecteurs sont en ptasesinon. Le
champ réflechi peut donc étre considéré comme une variable aléaependant de la
répartition des réflecteurs.

Ce phénomene inhérent a tous les systemes d’imagerie cohérebtd@aatoup étu-
dié. Il apparait sur les images sous la forme d’un "bruit” important connu sous le nom de
chatoiement ou "speckle”, qui dégrade fortement la lisibilité des imalyesi des zones
physiqguement homogénes (champs, surfaces de mer calme...) possedent urigéveaiabi
diométrique tres importante. Sous certaines hypothéses que nous détaillotes slateset
regroupées sous le nom de "chatoiement totalement développé”, le chatbtaemages
peut étre statistiquement parfaitement modélisé. C’est ce m@iéposé initialement par
Goodman que nous développons maintenant [Good-75] [Good-76].

Reprenons I'équation 1.1, et supposons que les réflecteurs élémentairdesajmot
priétés statistiques suivantes:

o a; ete; sontindépendantes I'une de 'autre pour le réflecteur

o a; eto; sontindépendantes des amplitudes et phases des autres réflecteurs;;
o les phasesg, sont uniformément distribuées Jutr; 7.

La derniere condition implique que la surface considérée soit rugueuse par rapport
A pour qu’il y ait des excursions en phase de plusieurs Ioigpermettant globalement
une repartltlon unlforme des;. Par ailleurs, nous pouvons normaliser les amplitudes des

\/_ [Jake-87].

Commencgons par étudier les statistiques des parties reelledRé@naginaire In¥, de
E. En utilisant les conditions évoquées pr'ec'edemment, on montre gieRen £ ont des

< lail >

1 . Y
moyennes nulles, des variances egaIeA§ E , et qu’elles sont décorrélées.

Si nous nous plagons maintenant dans le ca¥ @st grand, en appliquant le théoreme
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central limite*, nous pouvons déduire que Reet Im £ sont deux variables aléatoires gaus-
siennes indépendantes. On parle donc de chatoiement gaussien dans le cas deetttatoiem
totalement développé et sur une zone physiqguement homogéne. En fi¢tata densité

de probabilité (dpp) d'une variable aléatoir@our la valeut :

( ReE2+ImE2)
exp | —

202

2

1
fRerImp)(ReE. IME) = 5—
1 X < |dd| >
2 _ 1 = k
avecs” = I ¥ & 2
On en déduit la densité conjointe de probabilité de I'intensitéaa* = ReE 2 +Im E 2
et de la phaseé :

, et en notangxp(x) = e”.

1 :
fua(l,¢) = 7)) sir>0 et—r<o<n

4o’
= 0 sinon

Finalement, la loi de la phaseest :

o) = [ p(non

donc fy(¢) = % si—rmr<¢<m

= 0 sinon

Ainsi dans les conditions du chatoiement totalement développé, la phasetidst ees
uniformément suf—m, 7).

Pour I'intensité, on obtient:

i = [ o

-7

donc fi(I) = Le(‘#) sil>0

202
= 0 sinon

Il s’agit d’une loi exponentielle négative. La moyenne de I'intenait& est proportionnelle
au coefficient de rétro-diffusiom’ de la surface imag@eEn notant, (ouz) la moyenne
eto, I'écart-type d’'une variable aléatoir€, on obtient pour I'intensité :

/,LI:UI:202

Cette égalité signifie que I'ecart-type de l'intensité varie proportibement a sa moyenne,
propriété qui donne le nom de bruit multiplicatif au chatoiement. Les zones<iuae

4. 1l n'est pas nécessaire que lesaient les mémes statistiques; il suffit qu’elles soiengpehdantes.
Sous certaines conditions, on peut prévoir qu’elles auesrmémes distributions [Jake-88].

5. En pratique, pour retrouver la valeur de ce parametre ¢t&iatique de la surface) a partir de I'image,
des problémes d’étalonnage se posent [Touz-88a]. Capgnclest biens® qui intervient pour toutes les
modélisations de rétro-diffusion de surfaces (voir paneple [Ulab-80] pour la végétation).
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image auront donc une variabilité radiométrique bien plus importante que les zorggsom
Un parametre généralement utilisé en imagerie radar pour easst’/homogénéité d’'une
zone est le coefficient de variation ou écart-type normalisé, qui espporade I'écart-
type sur la moyenne et que nous notergns- -=. Dans le cas d’'une zone de chatoiement
totalement développé, le coefficient de variation en intensitégzgta 1.

Pour le modulet = /I de E, la loi est une loi de Rayleigh:

_ A%
fa(A) = ée( 202) siA>0
ag
= 0 sinon

La moyenne est, = /5o, I'écart-types s = /2 — Zo et le coefficient de variation:
y 2 y 2

)

[4
[tA ™

1.3.3 Statistique du chatoiement totalement@&veloppe en L-vues

Le chatoiement entraine une dégradation importante de la lisibilité degesn Pour
réduire son effet, on utilise en imagerie radar la technique du multi-vuee-€ consiste
a additionner plusieurs images de la méme zone de fagon incohérente. Esidife=

1 & : : :
17 > 1;, alors;, suit une loi gamma (en notahtla fonction Gamma [Abra-72]):
7=1

A
(20%)FT(L)

LI

fr,(I) = [EDe(=352) (1.3)

de méme moyenne que(i;, = 20?), d'écart-typer;, = % et donc de coefficient de
variationy;, = % Par conséquent, par rapport a I'image 1-vue en intensité, le coefficient
de variation a été réduit d’un facteufL.

Si nous étudions I'image en amplitude correspondainte= /I, nous obtenons une
loi gamma généralisée [Laur-87]:

LA2

2L A(zL—l)e(_ﬁ) (1.4)

Pl = o

La moyenne est de la forme::

I'(L+0,5
Ha, = ( )\/50-

VITA(L)

I'écart-type:

B ['2(L+0,5)
o4, = \Il — T(L)\/ﬁa
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et le coefficient de variation:

Une autre facon d’obtenir I'image en multi-vues serait de sommer les L sr&agam-

o— 1 & : . : . . .
plitude Ay = 17 > \/Z Mais dans ce cas il n’existe pas d’expression analytique simple de
=1
la loi de A,. Par contre, on obtiemrt;rL = C’sz ce qui donne au coefficient de variation une
expression bien plus simple:

Los 1[4 0523

— = D=
YT Vs VIVa VI
Dans la pratique nous approximeropns par cette expression méme lorsque I'image multi-

vues en amplitude aura été obtenue a partir de 'image d’intensité. Latatdd.1.2 montre
guelques valeurs du coefficient de variation pour I'une et l'autre technique devuaki-

§,_ - L /4 _ | L)
Nombre de vues i = VAL 1| ya, = T2 1 0.5) _
2 0.36300 0.36962
3 0.29410 0.30179
4 0.25362 0.26136
5 0.22624 0.23377
6 0.20615 0.21340

TAaB. 1.2 —Coefficients de variation

En pratique, la technique du multi-vues est effectuée au niveau du procB&38uzn
divisant la bande spectrale disponible en azimuf.esous-bandes. Aindi images de ré-
solutiondy;, = Ldéy sont créées et les cellules de résolution de chacune de ces images sont
vues avec un angle different correspondant a chaque bande. La somme des intsnsités e
effectuée de fagon incohérefit&Jne autre technique consisterait a effectuer sur 'image un
moyennage spatial [Li-83].

A la place du nombre de vues est souvent utilisé le nombre de vues équivaleyti
est le nombre de vues calculé empiriquement sur une zone homogene de I'image:

Cette valeur peut étre Ilegerement inférieure au nombre de vuegpinearotamment lorsque
les pixels sont corrélés. Dans le cas des images ERS-1, on aoltjeat2, 74, contrel. = 3
théoriquement.

6. si on obtenait., fois la méme valeur de l'intensité, il n'y aurait bien slircune réduction du speckle
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1.3.4 Statistique du chatoiement non gaussien

Toutes les distributions qui ont été données;alB.3 sont valables uniguement dans
le cas du speckle totalement développé et pour des zones homogenes (cod#icetrt-
diffusion constant), c’est a dire sans texture. Cela nécessite queolasgbes statistiques
evoquées precédemment soient remplies, et que le namdeediffuseurs soit tres grand.

Plusieurs démarches sont possibles pour améliorer ce modele, so#ibhisgant 'une
ou l'autre des conditions sur lesquelles il repose, soit en proposant des mout&isite-
rentes. Le chatoiement est alors encore totalement développé, maiariai®n naturelle
de la scéne est prise en compte. Nous décrivons succinctement deux luEsnzossibles
qui toutes les deux conduisent a une distribution K de I'image radar.

o Jakeman [Jake-80] [Jake-87] ainsi que Jao [Jao-84] ont étudié 'influence du nombre
de pasN dans le processus de marche aléatoire aboutissant a la constructtgn de
en le considérant comme une variable aléatoire suivant une distributionisEoR
conditionnellement a sa moyenne, i.e une loi binomiale négative si cette moyenne sui
une loi gamma. Avec cette derniere hypothese, en supposant quedeivent des
statistiques identiques et en faisant tendlreers I'infini, on obtient une amplitude
suivant une loiix” :

26 Ab
A= ——(—)"K,_1(bA
fA( ) F(oz)( 9 ) A 1( )
ou le parameétre intervient dans la distribution d&, etb (avecu, = p,,) est défini
par:
b=2,]=>
Ha2

Dans [Jake-88], differentes distributions sont étudiées pout;léavec N constant)
ainsi que la distribution del correspondante.

o Lewinsky [Lewi-83] reprend I'expression de la loi de l'intensjfg (eq.1.3) en la
considérant comme fonction du paramétre = 24*. Pour alléger les notations nous
noterons/;, simplement/. Il considere donc que, en appliquant Bayes :

filty = [ fiTlar)f ()i

Il étudie ensuite plusieurs densités de probabilité pqurloi uniforme, loi gamma,
loi log-uniforme, log-normale. Dans le cas pusuit une loi gamma:

| -
m"u" e I

fﬂ](u) = F(m)m

™m

avecm = —-, on retrouve pouf une loi K:

HI

L+m L4+m—2

_2(Lm)= I o 4Lml
= D(L)(m)r 5" 7

7.1l s’agit de deux démarches complémentaires: I'une esicpalement physique [Jake-80] [Jao-84],
I'autre statistique [Lewi-83].
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La distribution A est I'une des plus utilisees pour modéliser la rétrodiffusion dans
image radar. Contrairement aux lois du chatoiement totalement déelatlp” permet
de tenir compte d’une variation de l'intensité moyenne, donc du coefficient de fairodi
sion d’une surface, introduisant ainsi la notion de texture pour la scéne ifhagémodele
le plus adapté pour des scenes naturelles semble étre celui d’'une loi gamme tatn
testent de nombreuses études sur des images ROS réelles [Jao-84], [Olha86B7].
Jakeman [Jake-80] et Jao [Jao-84] proposent une explication fondée sur une ana&ogie av
un processus de naissance, de mort et d'immigration du nombre de réflecteurbupar ce
de résolution. C’est en effet le modele statistique le plus simple conduisane densité
de probabilité binomiale négative (les individus meurent et naissent dans dgs opox-
tionnels a la population existante et leur nombre est augmenté par un taux d’itiomgra
indépendant).

Une autre démarche pour étudier la distribution de I'image ROS en préderterture
est de faire une modeélisation multiplicative de I'image, sous la fafmeRS, ou R est la
réflectivité de la scene étle speckle "normalisé” [Ulab-86] [Laur-87F suit alors une loi
gamma de moyenne 1:

L* L-1 —-LS
fs(S) = F(L)S e

Cette modélisation est strictement équivalente a celle de Lewihewi-83] en prenant
R = uz,, puisque la densité de probabilité d’'un produit de variables aléatoires indépen-
danted s'écrit [Kend-69] :

I 1
Trs(l = RS) = [ Fa(R)fs( ) R
En utilisant I'expression dé¢s, on obtient:

L] L
LNt 4m
“R'R ™ RI(L) R

etdonc:
I 1

fs(ﬁ)ﬁ = [1({|R)

On retrouve avec la modélisation multiplicative de l'intensité :
(D) = [ fa(R) 11| R)dR

N s . , .1 1 .
Le modéle multiplicatif est possible parce qfi¢/|R) peut s’ecrlreﬁfs(ﬁ). Le méme
raisonnement peut bien sar &tre mené en amplitude.

8. Nous entendons par le mot texture un motif de scene venargjaater au speckle ; le chatoiement
proprement dit, qui est présent sur une zone physiquenmmb@ene, ne sera pas considéré comme une
texture [Laur-87].

9. Cette formulation correspond en fait a une convolution ddliMde fr et f5. Cette remarque permet
d’utiliser les propriétés de la convolution de Mellin poatrouver la loi suivie par I'intensité [Nico-97].
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1.3.5 Statistique du chatoiement non totalementé&veloppe

Le cas de la présence dans la cellule de résolution d'un réflecteumil@tte en plus
de ceux donnant lieu au chatoiement a aussi été largement étudié. Aeshygmithése la
densité de probabilité de 'amplitude est une loi de Rice [Good-75] [Jake-87] [@ain)i-
Le chatoiement n’est alors plus totalement développé.

1.3.6 Conclusion sur les statistiques du premier ordre

Si ces differentes modeélisations ont I'intérét de nous procurer des datiktigues pour
I'étude de détecteurs, il est néanmoins probable que la réalité dawagi€isoit a mi-chemin
entre ces differents cas. A I'exception de quelques surfaces, il s'agiesbdwun mélange
de texture et d’un ou plusieurs réflecteurs déterministes.

Il est par conséquent impossible de choisir un modele statistique unique qussesiait
sur toute 'image. Néanmoins, il est frequent de supposer que I'image estsientleonsti-
tuée de zones homogeénes suivant une loi gamma en intensité ou gammag@nérahm-
plitude.

1.3.7 Statistiques du deuxme ordre

Ces statistiques décrivent les relations entre un pixel et ses vddies sont indispen-
sables pour modéliser des scenes texturées ou I'organisation spasghéxels caractérise
une région. La statistique du second ordre la plus utilisée est la fonction dartriation
définie (sous I'hypothese de stationnarité) pour I'intensigé pourl vues, par:

Ri(Az, Ay, L) = (I(x,y), I(x + Az, y + Ay))

Dans le cas d’'une zone de chatoiement totalement développé (sans textuagetgonse
impulsionnelle idéale de type "fonction porte”, elle s’écrit [Good-75] [RIR6] :

A A
Ri(Ax, Ay, L=1)=pu3 (1 + sinCQ((S—x) + sinCQ((s—y)) (1.6)
x y

oudx etdy sont les résolutions enet eny du capteur. Et pour L-vues:
1
RI(Avava) = ﬁ (RI(Avava = 1) + (N - 1))

Une expression peut également étre obtenue pour la fonction d’auto-corrélatiamgé-|
tude [Ulab-86].

On peut déduire de I'équation 1.6, quest > dx et Ay > dy, la corrélation entre pixels
voisins est négligeable. Si 'espacement inter-pixel était sapedux résolutionéx etdy,
les pixels ne seraient donc jamais corrélés. En pratique, I'espacertezrpixel est souvent
inferieur a la taille de la cellule de résolution (pour respecter lereride Shanndf). Par

10. Celui-ci impose que sB est la bande passante du signafeta frequence d’échantillonnage, on doit
respecter la contrainte suivantg:> 25
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| Ay\Az | 0 | 1 2 | 3 | 4 ]
0 1. 0.440540 | -0.047847| -0.034347| 0.006622
1 0.347007| 0.161701| -0.005759| -0.007515| 0.004670
2 0.004274| 0.0005967| -0.009799, 0.007608| 0.004403
3 0.000633| -0.000894| 0.004582| 0.007507| 0.008158
4 0.005126| 0.002152| 0.004057| 0.004458| 0.007224

TAB. 1.3 —Corrélation centrée normalisgg/ztorvtavl-w)Uzy)-r)) mesurée sur une
. I
zone homogene d’'une image ERS-1 PRI

a. En distance au sol b. En azimut

FIG. 1.8 —Corrélation expérimentale centrée normalisée en fonction de la distéace

pixels).

exemple, pour les images ERS-1 de précision (PRI), les résolutions sootdfe e 25m
en distance au sol et 18m en azimut a comparer avec un espacement iritde diesm.
Cela signifie gu’un pixel est corrélé avec ses quatre plus proches voism$.@lat fig.1.8).

Bien sr, outre la fonction d’auto-corrélation du chatoiement (qui est souéghgée),
il faut tenir compte d’'une éventuelle auto-corrélation au niveau de laesseus-jacente
[Ulab-86]. Oliver a proposé plusieurs modeles de la fonction d’auto-ctioglau co-
efficient de rétro-diffusion pour l'interprétation et la simulation d’'gea radar [Oliv-84]
[Oliv-86].

1.3.8 Formatdes images ERS-1

Les images ERS-1 sur lesquelles nous travaillons sont des images PRigprecage).
Il s’agit d'images en amplitude, en 3-vues et d’'un espacement inter-pixel de 1R¢gm
multi-vues est réalisé par division de la bande spectrale en azimutn@ges$ sont déli-
vrées en 16 bits et les traitements qui seront proposés par la suite se teroatfermat,
sauf mention contraire [Goui-96]. La dynamique 16 bits est inégalementatjlguelques



1.4. CONCLUSION 27

réflecteurs spéculaires, dont la normale est confondue avec la directiaiddice, ont de
tres fortes reponses, le reste des valeurs radiométriques étanhicérpmur la plupart des
images naturelles entre Oet 30 (U eto sont la moyenne et I'écart-type de toute I'image
en amplitude). La visualisation des images se faisant en 8 bits, nous fenm@sgment la
transformation suivante :

Ag = 255 si A16 >+ 30
255 )
As = Aig  sinon
w30

avecA; I'amplitude de I'image stockée surbits.

Les images radar qui sont présentées dans ce rapport ont été visualiseestprtrans-
formation.

Une description des principales images ERS-1 sur lesquelles seronesllestroutils
développés au cours de cette these se trouve en annexe (cf. Annexe A).

1.4 Conclusion

S’il rend difficile la lecture des images radar, le phénomene de chatoigrésente ce-
pendant I'intérét d’étre bien modélisé statistiquement. Nous avons yplggieurs modeles,
et donc plusieurs distributions, plus ou moins complexes pouvaient étre choisis. Nieus ut
serons trés souvent dans la suite les lois du chatoiement totalement dévedmpexture
(modele gaussien). Car méme simple puisqu’il suppose une région homogene,&e mod
tient compte de la spécificité de I'image radar. De plus, la complexitéduite par la prise
en compte d’'une texture est souvent inutile dans notre contexte (détectiorichentd les
plus structurants du paysage sur des images 3-vues), parce que biaisée pantemése
réflecteurs spéculaires.

Par ailleurs, nous avons vu que I'hypothese d’indépendance des pixels n’étaten t
rigueur pas vérifiée puisque la corrélation entre pixels voisins nigtgiigeable qu’a partir
de deux pixels de distance sur les images ERS-1.
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Chapitre 2

Detecteurs de lignes en imagerie ROS

Aprés une présentation non exhaustive des méthodes d’extraction de lignes existant
de leur réponse aux images ROS, nous présentons deux détecteurs de structires tiaé
pables de s’affranchir du chatoiement. Le premier détecteur, Dcl, est fondestravaux
précédemment effectués pour la détection de contours dans les images RRS83a).
Nous rappelons les grandes lignes de ces travaux, avant d’en déduire un détecteur de lignes
noté D1. Nous proposons ensuite un nouveau détecteur de contours Dc2. Celui-ci consiste a
définir localement un modele de contour, et a calculer le coefficient de cooélantre ce
modele et le voisinage du pixel dont il est issu. Nous en déduisons un détecteurctiees
linéaires D2. Ces deux détecteurs de lignes sont étudiés théoriquenfagbdestatistique,
et pratiquement a I'aide de zones de I'image sur lesquelles leurs performancesaioies
et comparées. Finalement, nous proposons un détecteur constitué par la fusiepaesas
a D1 et D2, qui est également étudié.

Le résultat de cette détection de lignes, sous forme de segments, skrnpa@int de
départ & une étape de plus haut niveau qui réalise I'opération de fermeture detusis
linéaires, et qui fera I'objet du chapitre 3. Des applications (détection ekeau routier,
hydrographique et de la présence de relief) seront ensuite présentées au chapitre 4.

2.1 Présentation du probEme

Lextraction des lignes dans les images aériennes ou satellitaiape @uvent préalable
a la détection des réseaux routiers, ferrés ou fluviaux) est un probliroie, méme dans
le domaine optique réputé plus facile, et il a donné lieu a de nombreuses pobkcétous
nous intéressons ici aux méthodes locales, travaillant sur un voisinage d’aireedizi de
guelques dizaines de pixels autour d’un pixel pour lui associer une mesure d’appartenance
une structure linéaire. Les détecteurs qui ont &té proposés sont nombseuxent dediés
a une application et a une résolution particuliere. Les résultats sesgys toujours incom-
plets et bruités, et nécessitent ensuite une phase globale de fermeture dontleooisgau
chapitre 3. Nous présentons ici quelques détecteurs de lignes.

Une premiere technique de détection consiste a utiliser des dégedeeaontours, puis
a appliguer des post-traitements adaptés. Il s’agit donc souvent de realiféirage li-
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néaire bidimensionnel, généralement sous forme de convolution de I'ilmagein jeu de
masques. C’est la méthode utilisée par exemple par Nevatia [Neygt8ajéfinit un de-

tecteur de contours composé d’'un ensemble de six masques correspondant a des contours
idéaux. Graffigne [Graf-89] utilise le détecteur de Canny-Derich@pc26] [Deri-87]. Ce-

pendant, 'utilisation directe des détecteurs de contours n’est possible qge’iles®git

de la détection de lignes suffisamment épaisses. En effet, il faut gukelx bords de la
structure soient au moins distants d’'une demi-largeur du masque. La détedibgnis
proprement dites demande ensuite une étape de mise en correspondance des contours paral-
leles.

Bien souvent, des détecteurs directement dédiés a la rechercheudtsrss linéaires
sont utilisés. Citons par exemple :

e Le détecteur semi-linéaire de VanderBrug [Vand-76]. Il est corgstitun ensemble
de quatorze masques, chaque masque étant formé de trois triplets de pixels ou de
blocs de %2 pixels. La réponse au masque est calculée par une difféerence entre les
moyennes des zones. Sa réponse reste tres bruitée malgré les algti@aportees
[Vand-77].

e Le Duda Road Operator (DRO). Cet opérateur mesure I'uniformité de lamédiie
le long de la route supposée, combinée a une mesure de contraste entre cette route
et les zones adjacentes. Il est souvent utilisé pour la détection caurésatier en
imagerie SPOT [Fisc-81] [Roux-92].

e Jédynack propose également un détecteur de structures [Jedy-91] [JedysBligell
le fait que la variation des niveaux de gris le long de la route doit étre @uféxien
valeur absolue a la variation des niveaux de gris dans la direction orthogonate et de
deux cotés. Un score est calculé en extrayant un certain nombre de paesisieet
en combinant leurs differences radiométriques.

La morphologie mathématique apporte également une réponse a la détectogtees
(et donc des vallées) d’intensité lumineuse d’une image avec le "chapeau Hauangé.
Celui-ci, qui consiste a soustraire a une image son ouverture, est souvisét poilr la
détection du réseau routier [Bert-88].

A de plus hautes résolutions, notamment sur les images aériennes, lex réset
suffisamment larges pour étre considérés comme des régions de I'imagées'sech-
niques sont alors mises en ceuvre: Airault [Aira-94] utilise I'informationiedgure et les
routes sont détectées au niveau local comme étant particulierborengéenes ; Mc Keown
[McKeo-88] utilise la corrélation croisée entre un profil de route exttaitimage dans la
direction perpendiculaire a la route cherchée, et un modeéle de profil déiniois pour
toutes a I'aide de connaissances a priori.

Il n’est pas question ici de comparer ces differentes techniques, qui sont bieensouv
développées pour un type d’'image spécifique et a une résolution pargciNieus vou-
lons simplement souligner que tous ces détecteurs, qui supposent un bruit blanc gaussien
additif lorsque le bruit est modélisé, ne sont pas adaptés au probleme dieotetbila
figure 2.1 montre la réponse du Duda Road Operator sur une image ROS, détecteut pourta
particulierement efficace sur des images SPOT. Les autres datetdstés ont également
donné des résultats tres bruités et inexploitables, conformément akesssons anté-
rieures [Burn-81] [Giess-84] [Kwok-89] [Adai-90].
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=

a. Image ERS-1 original®ESA b. Détection du Duda Road Operator

FIG. 2.1 —Exemple de détection

En réalité, il était prévisible que tous ces détecteurs semaien échec sur des images
radar. En effet, ils sont dans leur grande majorité fondés sur des diféarelecmoyennes
entre zones. Citons-en quelques uns: la convolution par un ensemble de masques modé-
lisant le contour (-template matching- dont les opérateurs Sobel, Prewilirseh) ; les
opérateurs basés sur le gradient ou les passages par zéro du Laplaegefiltapge par
une gaussienne de différentes tailles ; la décomposition du détecteur dars®D en une
détection 1D, et une opération de continuation 1D. Tous ces détecteurnéseerd a une
difféerence de moyennes pondérées ou non (modele DOA, Difference Ofg&)dtacr-88].
C’est le cas également pour presque tous les détecteurs de lignes ett@édgonment. Or,
ces opérateurs DOA ont sur les images ROS le défaut majeur d’avoir un dempeot
différent suivant la radiométrie moyenne de la zone. Touzi a montré de fagondghe et
vérifié expérimentalement, que le taux de fausse alarme de ceseypgraigmente avec la
radiométrie moyenne de la zone sur des images soumises au chatoiement [Tduz-88a]

2.2 Le detecteur de contours Dcl

Une solution pour s’affranchir de ce probleme lié a I'imagerie radar cengisbnsidérer
non plus la difference des valeurs radiométriques, mais leur rapport [Bovi88i en ima-
gerie ROS, 'usage du rapport entre radiométries moyennes de deux zones egaléedui
du gradient généralisé en imagerie optique.
Partant de ce principe, Touzi, Lopes et Bousquet ont mis au point un détecteur de
contours a probabilité de fausse alarme constante pour un seuil de décisionTdm8agb).
Le taux de détection pour un rapport de contradi@é est constant, quelle que soit la ra-

1. Ceci est lie au comportement multiplicatif du chatoiemguit fait que I'eécart-type augmente avec la
radiométrie moyenne d’'une zoge.3.1.
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diométrie moyenne. Par ailleurs, ces auteurs ont montré que les seuilssierdpeuvent
étre déduits du nombre de vuésde la taille de la fenétre utilisée pour le traitement et de
la probabilité de détection pour un rapport de contrasitee.

2.2.1 [efinition de Dcl

Nous reprenons rapidement ici la définition et I'étude qui ont été faitegthcetur par
Touzi, en admettant en plus des tailles de zones difféerentes. Les dalesipEebabilités
introduites nous serviront pour I'étude du détecteur de structures linédoas.notons ce
détecteur Dcl.

Dans toute la suite nous notors(t|pi, ..., pr) la densité de probabilité (ddp) d'une
variable aléatoire: pour la valeur et les valeurs des parametrgs..., px. La fonction de
répartition est notéé,.(t|py, ..., px). Pour simplifier les notations, I'indicé du multi-vues
est abandonné.

Considérons une image L-vues en amplitude et une zone d’intensité mokefine=
20 est proportionnelle au coefficient de rétrodiffusidhde la cible eq.1.3). En supposant
gu’il s’agit d’'une zone de chatoiement totalement développé, la densité de prtébddi
'amplitude suit une loi gamma généralis&&.3.2) :

2L _ Le?

fa(z|P) = mx(u—l)e( P
En notantA, 'amplitude en un site, la moyenne radiométrique empirique d’une région
constituée de; pixels est:

T-— % A
LB s€Re;

avecRe;, I'ensemble des indices des pixels de la régidan supposant les; pixels indé-
pendants et en notaft I'intensité moyenne de la régianon a la densité de probabilité

n; L s L2
2n;L ((2niL=1) —nl

fx(tP) = m b (2.1)

Dans le cas d'un détecteur de contour placé au pixepour une direction présuppo-
sée du contoud,, k& € {0,...,N;} ou N, est le nombre total de directions (fig.2.2a), les
moyennes sont calculées de part et d’autre d’'un axe centrg@mdirectiondy.

On forme alors le rapporf; des deux moyennes; et A; (;; dépend de, et ded}) :

=]

s,

Ty =

Ce détecteur prend ses valeurs entre-D®t, on lui préferera le detecteuy; qui prend ses
valeurs entre O et 1 [Touz-88a]:

[ 21
2|

P = min(—, =
17 (A]7 AZ)

2. Le moyennage spatial dg pixels indépendants revient a faire dy.-vues.
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- =
d d

region 1
A1l

region 2
A2

[

region 3 region 1 region 2
A3 Al 1)

Fic. 2.2 —Forme des détecteurs de contours et de structures

Exprimons la densité de probabilité g Pour cela explicitons d’abord celle dg [Kend-69] :

L (PP = [ Fxta) (o) @ da
En remplacant par eq.2.1, on obtient:

4 1, . n; n -
=) ’L(F],) BB (] Py, Py)
J

fﬁ](ﬂpivpj) - W(PZ

e g2l gl
Ol‘.lh(ﬂP“P]) — / x?L(ni-I—n])—le (¢ BT P )dl'
0

En effectuant alors le changement de variable :z;Q(t?”]gf + %), et apres calcul en
utilisant la définition de la fonction Gamma, on a:

2F(nL—|—nL) n: . 7 t2niL—1
(1P, Py) = e TR My oyt
VP

On peut exprimer ce terme en fonction du contraste= entre les zonesget ;3; le

J
résultat ne dépend alors plus quecdde et donc la probabilité de détection est toujours la

méme pour un contraste fixe, quelles que soient les radiométries des régions.
2(n; L +n;: L T on p2mil—1 "
frh(ﬂcij) _ ( + J )n?anjJL 5 CRVICIE )c?ij
['(n;L)I'(n; L) (12n; + njcg; )Hnetm

Puisque pour la variable aléatoirén(x, y) la ddp est:

Jonin(a) (1) = [o(1)®y (1) + f, (1) Pa(1) (2.2)
[r: estfinalement obtenue:

( 1 )n,‘Lth]L—l

2n;L T —
cijj t2n,L 1 2

2l(niL +n;L) 4, L T ]
D D)T(n,) " e+ g )ooem) ™ (i2n  3) L)

fox
)

Fry (tlei) =

3. Nous avons choisi de définirainsi pour qu'il soit proportionnel au rapport des ampléad
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Plutdt que-;; quitend vers 0 en présence d'un contour de fort contraste et vers 1 sur une zone
homogene, nous préférons définir= 1 —r7;. Nous avons alorg, (t|ci;) = fo= (1—t]ei;),
etq)”] (t|cij) =1- (I)r:ﬂ] (t|cij).

La densité de probabilité de; ne dépend que du contraste entre les deux régions,
et donc la probabilité de détection est constante pour un contraste donné. Un cerdour s
détecté pour un seuil de décisiop;, donné lorsque;; > r.,,.

2.2.2 Probabilites de @tection et de fausse alarme de Dcl

La probabilité de détection s’obtient pour un seyijl, donné par:
1
Pd(Tmm, Cij) = / ‘ f,,l.] (t|cij)dt
De méme, on peut définir la probabilité de fausse alarme du détecteur par

Py(rmin) = Pi(rmin, cij = 1)

C’est la probabilité de détecter un contour sur une zone homogerie &.6°;).

2.3 Le detecteur de lignes D1

Nous proposons et étudions dans cette partie un détecteur de lignes déduit de Dcl.
Contrairement a Nezry [Nezr-92] qui suppose un "fond” homogene et effectudepearal
ment une détection de contours, nous proposons une formulation générale rendant possible
I'existence de difféerences radiométriques entre les bords droit et gauchestdediaure li-
néaire.

2.3.1 [efinition de D1
Nous définissons le détecteur de structures linéaipss (fig.2.2):
r = min(riz,23)

our;; est la réponse du détecteur de contour entre les zagtes Les moyennes sont cal-
culees comme indiqué sur la figure 2.2, le long de la structure linéaire ketlssteux zones
adjacentes. Pour une direction donnée, le détecteur proposé revientun&adetection de
contours de part et d’autre de la ligne et a conserver la moins bonne réponse. Cediateont
stricte nous assure que seules les lignes (et non les contours) seronedétdntesolution
plus tolérante serait de combiner les deux réponses.

Ici encore, cette formulation correspond a une seule direction ; en pratigdieections
sont testées. De plus, suivant I'application considérée (voir le cbapitdes lignes plus ou
moins épaisses doivent étre détectées. Ainsi plusieurs largeurs pégida centrale sont
essayeées, et donc autant de réponses calculées.
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density function f(t)

L
-

— Cc2

C3

C1

Densités de probabilité pour differents contrast€s pourc;; = 2, ¢;3 = 1,5 ; Cy pour
Cig = C13 — 2 ; 03 pOUI’clz == 2, Ci13 = 4 (aveCL == 3, ny = 33, Ng = N3 = 22, |e un
masque de longueur 11 pixels, de largeur 7, et une zone centrale d’épaisseur 3).

FIG. 2.3 —Densités de probabilitée de D1.

Envisageons tout d’abord le cas d’'une directﬁim k € {0,..., N;} fixée. De la partie
précédente et en utilisant I'équation 2.2, nous déduisons la densité de ptélubaili

fr(tlerz, e13) = fr, (tler2) @, (tlews) + frps (Flers) @y, (tera)

Oou encore:
4T 1 %) )T 1 n3 L 2m n n 1
fr(tlers, e13) = ((( s L)2r )(712[/()( (n—:L)) )n1 1Ln22Ln33L (9(t|012)/t g(z|erz) dx
+g(texs) / gl(ler) da) (2.3)
(L= gyt ()L = it
oug(xzle;) = T Cat) + = (2.4)

2

L{ni+mn; L(ni4n,
(1 — @)2ny + nae) ) ((1_1,)2”24_71_1) ()

Comme cette expression ne dépend que des contrkastesc;; entre la zone centrale
et les deux zones adjacentes, ce détecteur a une probabilité de faussecalastante pour
des contrastes donnés. Des exempleg.tigc;,, c13) sont présentés fig.2.3 pour differents
couples ¢2,¢13). La réponse du détecteur varie de 0 pour des contrastes nuls, a 1 pour des
contrastes infinis. Les courbés et s obtenues pour la méme valeur ¢ montrent dans
guelle mesure les deux bords s’influencent.
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Probabilité de détection en fonction des contrastgstc,; de part et d’autre
de la ligne pour un seuil,,;, = 0.3 et des fenétres de tailles = 33, n, =
N3 = 22

Fic. 2.4 —Probabilité de détection de D1 en fonction des contrastes.

2.3.2 Probabilites de détection et de fausse alarme de D1

La probabilité de détection s’obtient pour un seyijl, donné par:

1
Pi(Tmin, €12, C13) = / ‘ fr(tlerz, er3) dt
La surface de la figure 2.4 montre la probabilité de détection pour unrsgpitionné en
fonction des contrastes, etc;3. On s’apergoit que pour avoir une probabilité de détection
de 90%, il faut un contraste suffisant de part et d’autre de la structure ér{paatiquement
d’au moins 2dB en amplitude soit 4dB en puissance).

Parallelement, étudions la probabilité de fausse alarme du détdotw cas peuvent
se présenter : la détection d’une structure linéaire sur une zone homegesed;; = 1),
ou a la place d’'un contour unique{ = 1 etc;s = ¢, 0uc; = 1 etegs = ¢). Dans ces deux
cas nous pouvons écrire:

Py(rmins €) = Palrins 1,¢) = Pa(rmim, e 1) = /1 L) dt
Les deux figures 2.5a et 2.5b, représentent ces probabilités. On constate queniiaftie
la taille des zones est tout a fait minime pour des fenétres suffisamanges I(fig.2.5a). Sur
la figure 2.5b, on constate que la probabilité de détecter une structuredisgaune zone
homogene est trés faible pour un seuil supérieur a 0,2. Par ailleurpreblabilité de fausse
alarme dans le cas d’'un contour est toujours supérieure a celle sur une zone hqralbgene
ne dépend plus néanmoins du contraste de ce contour au-dela d’un certain seoili(kes
pour des contours de contraste 2 et 4 sont confondues).
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false alarm probability P(r min) false alarm probability P(r min)

« | A c2

o C1l =]

c3
0 | N. | C
o c2 °
c3 r min

° s r min

5 \ \ 5 \
a. Influence du nombre de pixels Fe{r.i, 1) b. Influence du contraste du contour sur
zone homogene ; Py(rmin, €) ;

Clinlzll,n2:n3:33; 01:021;

022n1:n2:22,n3:33; 02:022;

032n1:33,n2:n3:22. 03:024.

FIG. 2.5 —Probabilités de fausse alarme de L(r,..., ¢) €n fonction du seuil de décision
rmin pour différents jeux de parametres.

detection probability

false alarm probability

e I ] %

0.00 0.0z 0.04 0.08 o.os o0.10

FIG. 2.6 —Probabilité de détectione(; = 2 ete;s = 1,5) en fonction de la probabilité de
fausse alarme en % (contour avee- 2).

D’une facon générale, comme toujours lorsque le seuil de décision dimanpsyba-
bilité de détection et celle de fausse alarme augmentent (fig.2.6). l&issuil de décision
rmin doit étre choisi de facon a réaliser un compromis entre ces deux corgraintsego-
nistes.
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FIG. 2.7 —Zone-test de speckle totalement développé (ERESA, 256256 pixels).

2.3.3 Validation empirique sur une zone-test pour D1

Si les études théoriques nous donnent une bonne compréhension du comportement du
détecteur, il nous faut cependant voir dans quelle mesure ces résultaspoodent a ceux
obtenus sur une image radar réelle.

Pour ce faire, une zone particulierement homogene a été sélectiaimméeesde nos

images. Elle correspond a une zone de chatoiement totalement développ@edEnsitée
de probabilité mesurée proche de I'équation 1.4 (fig.2.7, 2.8a et 2.8b).

o ) ) F(x)
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| | |
0.0004 ©.0008  0.0008
| | |
| | |

0.0002
|
0.0002
|
|

X

0.o0o000
0.o0o000
o

| ) |
o 1250 2500 a7s0 5000 o 1250 2500 a7s0 5000

°

1250 2500 a750 5000

c. Fonction de répartition de
I'amplitude théorique (ligne) et
[nesur'ee sur la zone homogéne
(points) ; leur difference est utili-
sée dans le test de Kolmogorov-
Smirnov.

a. Histogramme des amplitude®. Densité de probabilité théo
mesuré sur la zone test homorique correspondant a une lo
gene. Gamma généralisée.

FiG. 2.8 —Etude de la zone-test de chatoiement pur.

Pour vérifier que cette zone suit bien la loi prévue, un test de Kolmogorov-Snarnov
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eté réalisé. Soit{, I'hypothése que cet échantillon suive la loi théorique de I'équation 1.4
etH, I'hypothese qu’il ne la suive pas. On définile risque de premiere espece comme la
probabilité de choisi#{; alors queH, est vraie.

Le test de Kolmogorov est un test non-paramétrique d’ajustement a une distribut
entierement spécifiee (une loi gamma généralisée ici). Boit fonction de répartition
empirique d’'unn-échantillon d’'une variable aléatoire de fonction de répartifidn ), et
soit D, :

D, = sup| F(x) — F(x)|

Le test utilise la distribution asymptotique dx :

+oo
P(VnD, <y)—= > (=1)f e = K(y)
k=—cc
pour vérifier I'hypothesé{, [Sapo-78§].

Le test de Kolmogorov-Smirnov effectué avee= 0.01 a &té positif, ce qui signifie que
I'échantillon choisi a un comportement correspondant a la loi théorique avasque rde
premiere espece de 1%.

Sur cette zone-test parfaitement homogéene et qui ne contient donc aucune structure li
néaire, nous avons calculé les taux de fausses alarmes en fonction dles¥galsiorr,,,;,,,
et nous les avons comparés aux taux théoriques.

Néanmoins, il nous faut tenir compte de la corrélation entre les pixelsrdadé (voir
§1.3.3) et utiliser le nombre de vues équivalépt [Laur-89], [Nezr-92]:

Cette estimation correspond a la méthode des moments, mais la méthodeichuMade
Vraisemblance pourrait également étre utilisée [Brun-96].

Par ailleurs, nous supposons l'indépendance des pixels lorsque nous calculons les den-
sités de probabilité des moyennes empiriques sur les zones 1, 2 ou 3. En pealitéenir
compte de la dépendance des pixels nous devons remplacer le nombre de;pzaelsn;,
aveck; < 1 puisque le nombre de pixels indépendants a I'intérieur d’'une fenétre diminue
lorsque ces pixels sont corrélés. Ainsi, si on considere I'image mogabiénue en prenant
des blocs de:; pixels, le nombre de vues obtenu n’est pas la prévision théorique/de
maisk;n;L.,. Nous avons donc calcule., sur toute I'image, ek, &k, etk; avecn, = 33,
ny = n3 = 22 en réalisant des moyennages de I'image en bloos; gexels. Nous avons
obtenulL., = 2,74; k; = 0,38 ; ky = k3 = 0,42. Les coefficients sont d’autant plus grands
que les zones sur lesquelles ils sont calculés le sont.

Compte tenu des corrections mentionnées, les courbes de la figure 2.9a montrent un
bon accord entre les résultats théoriques et ceux obtenus en pratiquegRemsague Si
Nous n’avions pas pris en compte ces corrections, comme c’est le cas dans [ aa@i92
aurions trouvés des taux de fausse alarme empiriques bien plus importants queedésx pr
Ceci s’explique par le fait que le nombre de pixels indépendants dans une region est bien
inférieur au nombre total de pixels lorsque ceux-ci sont corrélés.
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b. Probabilité de fausse alarme pour
le maximum des huit directions em-
piriques d’'une zone test (en poin-
tilleés) et 'approximation théorique
proposée (trait plein) pour une zone
homogene.

a. Probabilité de fausse alarme em-
pirique d'une zone test (en poin-
tille) et théorique (trait plein), pour
une direction sur une zone homo-
gene.

FIG. 2.9 —Probabilités de fausse alarme théoriques et empiriques de D1.

2.3.4 Cas de plusieurs directions

Les probabilites de fausse alarme et de détection données précéaaeromespondent
a une seule directiod;, ; dans la pratique plusieurs direction§’) sont examinées. Les
calculs théoriques sont dans ce cas trop complexes, les rapports calagéssdéifferentes
directions n’étant pas independants. Notdhs la probabilite de fausse alarme po\i;
directions. Touzi [Touz-88b] a proposé I'expression empirique suivante pour lael@tde
contours:

Pop,=1—(1—Fy)" (2.5)

aveca = 3, lorsqueN; = 4. Pour le détecteur de lignes, nous avons trouvé expérimentale-
ment une expression similaire, avec= 5 lorsqueN; = 8 (fig.2.9b). Les seuils de décision
utilisés en pratique sont déduits de ces résultats.

2.4 Le detecteur de contours Dc2
Nous proposons dans cette partie un nouveau détecteur de contour que nous noterons

Dc2. Son comportement est étudié statistiguement et des résultats sorages réelles
sont présenteés.

2.4.1 [efinition de Dc2

La demarche que nous avons adoptée est similaire en son principe a celleatelHue
[Huec-71]. Nous cherchons a définir en un pixglle contour qui approximera au mieux
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la radiométrie de son voisinage, (typiguement une fenétre carrée -fig.2.2). Un contour
est supposé étre une marche d’escalier; c’est donc une ligne qui sépare deux ebnes
j d’amplitudes constantes, et passe parPlutdt que de raisonner dans I'espace continu
pour définir le contour idéal a partir de la radiométrie comme le fait Keleoous avons
choisi de nous limiter & un certain nombre de directidnset de raisonner dans I'espace
discret. Sous ces hypothéses, et en choisissant de minimiser I'erreurtgjuedraoyenne
(EQM), le contour idéal, correspondant a une directipnk € {0, ..., N4}, a pour valeurs
les moyennes empiriques et A; définies sur les zoné®t ; délimitées par la droitet&,xo)
(voir figure 2.2). Par convention, la droité,;(xo) appartiendra toujours a la régign

Une fois ce contour idéal défini, nous mesurons la pertinence de I'hypothese die dépa
il existe un contour de directiod, passant erry. La comparaison entre le contour idéal et
la zone de I'image dont il a été déduit se fait en évaluant le coefficiecbdélation centré
et normalisg;; entre ces deux populations.

Considérons le cas d’'une détection entre deux régions d’indie¢g. Le voisinage
V., est donc constitué de échantillons de la variable aléatoire amplituéleet nous nous
donnons: échantillons de la variable aléatoifs qui est le contour idéal pout restreinte
aV,,. B est bien une variable aléatoire puisqu’elle est fonction des moyennes empiriques
A; et A; calculées sur les zone®t j qui suivent la distribution donnée par I'équation 2.1.
Soito4, o, A, B les écart-types et les moyennes empiriques des deux populatipast
obtenu par:

11 _
pij = (= > A;B,—AB) (2.6)

OAC0B T SE€Vag

En remplagant le®, par leurs valeurs pour notre modele local (deux plages constantes
égales &, et A; de part et d'autre du contour), on obtient I'expression suivanig;de

2

2 9B
Pij = —3
T4

avec (en notant = n; + n;):

On obtient finalement :

: 1
pij_l—l—nﬁ

=

En notantz;; = <= le contraste "empirique” entre les régionet j, et+; le coefficient de
- . ‘] n -
variation de la zong, on obtient :
NGy + Y}

nin;(ci; —1)?

0=
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L'expression de;; ne fait donc pas intervenir le seul contraste, mais tient compte également
de 'homogénéité des deux zones. Ce comportement est plus cohérent, puis@setaer

d’un seul écho fort sur une région peut modifier complétement la valeur de DclarRem
quons que lorsque; tend vers 1, donc lorsque le voisinaige est totalement homogeéne,

tend vers +o, et doncy;; tend vers 1, ce qui n’est pas particulierement intuitif mais corres-
pond bien a ce que nous souhaitons. Notons également que si nous avions choisi de prendre
la covariance entre les échantillons deet de B, c’est a dire le coefficient de corrélation

non normalisé, le résultat aurait &été totalement different. Caiteeup;; = o, ce qui serait

revenu a prendre comme critere un simple gradient généralisépiaallimagerie radar.

Remarquons aussi que le modele explicitement défini ici est le méme guetdelé par
le détecteur Dc1. Mais la problématique est alors différente puisqu’odeésade voisinage
global, et gqu'on cherche a quantifier un changement a I'intérieur de ce voisinaggsN
egalement que le fait de ne pas considérer la drdite:{) implique que le détecteur de
contour de Touzi aura forcément une réponse au moins double en présence d’un contour.

2.4.2 Probabilites de étection et de fausse alarme de Dc2

Il s’agit ici de réaliser une étude semblable a celle qui a été faite le détecteur de
lignes D1, en calculant la densité de probabilitépge ainsi que les probabilités de détec-
tion et de fausse alarme. Comme pour I'étude précédente, les contours sonesiggpaser
des zones totalement homogéenes dont les pixels suivent une distribution ganémzdisea
(éqg.1.4). Malheureusement, I'expressionpgefait intervenir plusieurs variables aléatoires
qui ne sont pas indépendantes entre elléset o; sont liees). Méme en faisant des ap-
proximations gaussiennes pour les distributions gammas généraliséekiulereste tres
complexe.

Pour avoir une idee du comportement du détecteur proposé, nous avons réaisedes
lations pour évaluer la densité de probabilitéogde f,,, (z|c;;) pour une valeur du contraste
théoriquec;; entre les deux zoneset ; fixée. Si cette démarche n’a pas la rigueur scien-
tifique d’une expression explicite, elle permet néanmoins d’approximer les privEmde
détection et de fausse alarme, et de donner des ordres de grandeur pour le saisiole dé
Pmin (Sl pij > pmin UN cONtour est alors détecte).

Les simulations ont été effectuées comme suit. Nous tirons pour chaque fégion
amplitudes selon la distribution de I'équation 1.4, et pour une intensité moyemheisie.
Nous évaluons alord; eto; pour en déduire une valeur ge. Cette opération est répétée
un tres grand nombre de fois (de I'ordre de 100 000), et les frequences d’apparition des
differentes valeurs de; entre O et 1 nous permettent d’approximer sa densité de probabilité.

Pour contrdler le résultat des simulations, nous avons d’abord approximé leeddmsit”
probabilité de Dcl pour lequel nous disposons d’une expression explicite. La figure 2.10
montre la bonne correspondance entre la courbe théorique et la courbe déduite des simula
tions.

La figure 2.11a montre l'allure de la densité de probabilité simulée pour ditfere

contrastes. La figure 2.11b montre les probabilites de détection; comme tolajqans
babilité de détection augmente avec le sguil,. On remarque que seuls les contrastes su-
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FiG. 2.10 —Densités de probabilité de; théorique (trait plein) et déduite des simulations
(en pointilles) pour L=3p, = ny = 22, ¢;;=2.

périeurs a 3 sont détectés avec une probabilité de plus de 90%, lprsqu6,8. Par contre,
lorsquep,,.;, augmente, la probabilité de fausse alarme diminue (figure 2.11c). Suivant les
objectifs fixés, ces courbes permettent de choisir la valeyy,dela plus appropriée.

La encore, pour vérifier que les résultats obtenus en pratique correspondent du@scour
théoriques, la probabilité de fausse alarme a été calculée sur laesirde chatoiement
totalement développé (figure 2.11d). Les pixels de 'image PRI étarglésria simulation
a été adaptée. On a supposé que les cellules de résolution étaient de ZZn ciqui
donne un recouvrement de 50% des cellules verticalement et horizontalemeqtt t'siae
approximation, car la cellule de résolution a des dimensions de 18m en azimuth et de 22m
(far range) a 29m (near range) en distance. Ainsi les réponses des uefiétbenentaires a
I'intérieur d’'une cellule de résolution ont été simulégk.8.1), et les réponses correspondant
au recouvrement ont été conservées pour le tirage suivant. Une autre soluagnete
d’utiliser sur chaque région non pasmaisk;n; pixels (avec leg; precédemment calculés).

La courbe 2.11a est le résultat de la simulation. Les deux courbes obtenues sont proches
(compte tenu de I'approximation assez grossiere pour la corrélation des)mxkelurtout
donnent la méme limite, indiquant une probabilité de fausse alarme quasi nulle pour un
seuil de décision de 0,6.

2.4.3 Application du detecteur de contours Dc2

Nous présentons ici les résultats obtenus par le détecteur de contour Dc2 suagee i
ERS-1 (fig.2.12a).

Un des problemes qui se posent lors de la détection de contour est le choix de k&t tail
de laforme des fenétres. Celles-ci doivent &étre choisies pour contdrsasuinent de pixels
dans chaque région tout en préservant la forme d’'un contour ou d’'une structureeliigai
effet, plus le nombre de pixels utilisés dans le calcul des moyennes empiridugaras,
plus le taux de fausses alarmes est faible, comme on peut le voir sur EeliéfS courbes.
Parallelement, il faut que deux contours soient au moins distants d’'une demirlaee
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C1/ C2 C3

c1 A

0.0 o.2 0.4 o.8 o.8 1.0 1 2 a 4 5

a. Densités de probabilite de; b. Probabilites de détection en fonc-

pour difféerents contrastes : tion du contraste pour plusieurs va-
Cy =1, leurs du seuil de décision:

Cy CZ']‘=1,5 ; Ch ,Omm=0,6 ;

Cs Cij=2 ; Cy pmin=0,7 ;

04 Cij=4- 03 pmin=0,8.

0.0 o.2 0.4 o.8 o.8 1.0 0.0 o.2 0.4 o.8 o.8 1.0

d. Probabilites de fausse alarme en
c. Probabilité de fausse alarme enfonction dep,,;, pour les huit direc-
fonction dep,,.;,, pour une direction tions : simulée (trait plein) et em-
(ny = ny = 22). pirique (en pointillés) avea; =

ny, = 22.

FIG. 2.11 —Etude statistique du détecteur de contour Dc2

fenétre pour étre détectés. Nous avons donc choisi d’utiliser des masyuasgulaires
plutdt que carrés, de longueur 7 ou 9 pixels et de largeur 6. Deux pixels de contours doivent
ainsi étre séparés par au moins deux pixels pour étre détecté&slléat masque impose

en contre-partie d’augmenter le nombre de directions (huit ici).

Pour des raisons de simplicité et vu la taille du réseau auquel nous noussotE;ewus
nous sommes limités a des masques rectangulaires. Néanmoins, des mastumsant
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c. Image des contours amincis (sélection des d. Image finale des contours (connexion des
maxima). pixels de contour).

FIG. 2.12 —Détection de contours par le détecteur Dc2

des parties courbes apporteraient certainement une amelioration.
En ce qui concerne le choix du seuil de décision en pratique, si les études|ties
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permettent de donner un ordre de grandeur, il reste lié a I'application finaletetisaux
étapes de plus haut niveau qui suivent généralement la détection deyGfmohapitre 3).

Un seuillage direct sur I'image des niveaux de gris donne des contours épais (fig.2.12b).
Plutdt que d'utiliser un opérateur de morphologie mathématique [Touz-88a], nous avons
sélectionné la reponse maximale du détecteur dans la direction pendairdia la direction
trouvée (fig.2.12c). De plus, pour obtenir les formes des contours, et pas seulement des
pixels isolés, nous avons relié les pixels qui pouvaient I'étre 2B).

Nous avons testé le détecteur sur des images de parcellaire (zone cujéfiereer) ou
la présence de nombreux contours permet une bonne évaluation des performances (fig.2.12).
Les résultats, notamment les contours des champs, sont satisfaisanta méatbode de
fermeture devrait pouvoir étre ameéliorée.

2.5 Le detecteur de lignes D2

density function f(t)

C3

C1

Densités de probabilité ave¢ = 33, n, = ny = 22 pour différents contrastes’; pour
Clo = 2, C13 = 1,5 , 02 pOUI’clz = C13 = 2 , 03 pOUI’clz = 2, C13 = 4

FIG. 2.13 —Densités de probabilité de D2.

De la méme fagon qu’agR.3.1, nous définissons dans cette partie un nouveau détecteur
de lignes s’appuyant sur le détecteur de contours propos24d. L'étude qui en sera faite
sera tout a fait analogue a celle effectuée pour le premier déteddestructures, et suivra
les mémes étapes.

En utilisant les notations de la figure 2.2} est la réponse du détecteur de contour
entre les zones 1 et 2, @t; entre les zones 1 et 3, le détecteur de structuess :

p = min(pi2, p13)

La encore, cela revient a sélectionner la moins bonne des détections de captours
résultat du détecteur de structures linéaires. Ceci nous assurautpselss lignes seront dé-
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Probabilité de détection en fonction des contrastgstc,; de part et d’autre
de la structure pour un seuil,,;, = 0.6 et des fenétres de taille, = 33,
N9 = N3z = 22

Fic. 2.14 —Probabilité de détection de D2 en fonction des contrastes.

tectées. Soib,.;, un seuil de décision, seront considérés comme appartenant a une structure
pour une directior;, donnée les pixels pour lesquels> p,.i,-

Comme précédemment, la densité de probabiliteé skra déduite de simulations, ce qui
nous permettra d'étudier les probabilités de détection et de faussecadarhetecteur de
structures, en fonction des contrastes entre les zones et du seuil derdéarsi

Dans le cas de zones homogenes, les résultats des deux détecteurssganictres,
comme on peut le voir en comparant les figures 2.14 et 2.4, 2.15 et 2.5. Notons que pour les
deux détecteurs, un taux de détection de I'ordre de 90 % nécessite urstmrefativement
fort (pratiquement 2 dB) de part et d’autre de la structure linéaire.

Pour vérifier la correspondance entre résultats théoriques et empirggoeEsre zone-
test a été utilisée. La prise en compte de la corrélation entiygixets se fait comme pré-
cédemment. La encore, on constate une bonne correspondance entre résultagsesmpir
et théoriques (fig.2.16a). La relation 2.5 est utilisée pour passer de une @irbaitons
(fig.2.16b).

2.6 Comparaison des édtecteurs D1 et D2

Dans cette partie, nous comparons les performances des deux détectelemdresies
faites sur les détecteurs de contours Dcl et Dc2 se répercutent bide Eiméme facon
sur les détecteurs de lignes D1 et D2.

Tout d’abord, les hypotheses servant aux calculs des statistiques étaéhes ohans les
deux cas, les résultats théoriques sont sensiblement comparables. Cememdestmages
réelles, la présence du coefficient de variation dans le détect@up&met d’obtenir une



2.6. COMPARAISON DES DETECTEURS D1 ET D2 a7

false alarm probability ®( min)
Q

-

C1

s c2

a. Influence du nombre de pixels S( p,i, 1)
zone homogene ;
Ciini=11,ny =n3 =33;
Cying=n9=22,n3=33;

Cs:ny =33, ng = na = 22.

false alarm probability B min)
Q

-

C3
Cc2

o C1

b. Influence du contraste du contour sur

P¢(pminvc);
Ciic=1;
Cyie=2;
03:024.

FIG. 2.15 —Probabilités de fausse alarnt& (p......, ¢) de D2 en fonction du seuil de décision

pmin PoOUr différents jeux de parametres.

a. Probabilité de fausse alarme empirique d'une
zone test (en pointille) et théorique (trait plein),
pour une direction sur une zone homogeéene.

0.0 0.2 0.4 o.e o.8 1.0

b. Probabilité de fausse alarme pour le maxi-
mum des huit directions empiriques d’'une zone
test (en pointilles) et 'approximation théorique

proposée (trait plein) pour une zone homogeéne.

FIG. 2.16 — Probabilités de fausse alarme théoriques et empiriques de D2.

réponse plus précise que celle de Dcl. En effet, pour des pixels distants de un pixdksux
d’un contour (fig.2.17), non seulement le contraste diminue mais les coefficientsateowa
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pixel de contour

KI/ pixel & une distance 1

pixel & une distance 2

FIG. 2.17 —-Exemples de pixels distants du contour.

C1f C. c2,

C3

a. Probabilités de détection en fonc- b. Probabilités de détection en fonc-

tion dec pour Dcl. tion dec pour Dc2.
(' pour le pixel de contour ;

('y pour un pixel a une distance 1 du contour ;
('3 pour un pixel a une distance 2 du contour.

FIG. 2.18 —Comparaison des détecteurs de contours Dc1 et Dc2.

des deux zones augmentent, les deux effets se conjuguant pour diminuer la réponse de Dc2
(fig.2.18 et fig.2.19).

Cette remarque est également valable lorsqu’une des zones contient unttré8dor
teur, cas ou laréponse de Dcl peut étre favorable mais non celle de Dedég&icteur Dc2
est plus précis au niveau spatial, Dcl est cependant plus sensible auratieacetrique, et
moins tributaire des hypotheses. De plus, comme nous I'avons déja soulliigiiéjmclure
la droite (.,z0) pour supprimer une des réponses du détecteur Dcl (fig.2.19).

La figure 2.20 illustre ces propos sur D1 et D2. Les seuils de décision sifjsér le
seuillage ont été choisis de facon a assurer une probabilité de fausse sitarieure a 5%.
Le détecteur D1 donne des réponses moins précises, mais il est moinsssafibyppothese
de régions homogenes, comme on peut le constater dans la partie en haut a drionzge I
ou des réflecteurs spéculaires sont situés le long de la route.
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contours Dcl.

contours Dc2.
FIG. 2.19 —Comparaison des détecteurs Dc1 et Dc2.
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a. Imagette extraite d’'une scen i . ., . i
du Nord des Pays-Bas ERS-%‘ Reponse_s seuillees avec le dé- Reponse_s seuillees avec le dé-
©ESA ecteur de lignes D1. tecteur de lignes D2.

FIG. 2.20 — Comparaison des détecteurs D1 et D2.
2.7 Fusion des eponses de D1 et D2

Plutdt que de choisir un des détecteurs, nous avons préféré combiner lessesrl

et D2. Les réponses des deux détecteurtp sont donc fusionnées dans chaque direction
dy., (k €0,...,N;}) testée.
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b. Probabilité de déetection pour c. Probabilite de déetection pour
Tmin = 0, 25 etpmm = 0,45. Tmin = 0, 3 etpmm = 0, 6.

FIG. 2.21 —Comportement de la fusion des réponses de D1 et D2

Nous avons choisi d’utiliser une somme associative symétriquey), qui est définie
par [Bloc-96] :

Ty
1 —2—y+ 2zy

o(r,y) = .y € [0,1] (2.7)
Nous avons choisi cet opérateur de fusion car il a une attitude disjonctive (inde)igent

pour de fortes valeurs des mesuresx 0,5 ety > 0,5), conjonctive (sévere) pour de

faibles valeurs£ < 0,5 ety < 0,5), et adaptative en fonction des valeurst y dans tous

les autres cas [Bloc-96].

Comme le comportement de cet opérateur depend de la position des variabéggppalr
a0, 5, nous avons d’abord recentré les réponses obtenues autour des seuils de décision des
détecteurs. Ainsi; = r+ 0,5 — 10, €10 = p+ 0,5 — pin (Eventuellement seuillées entre
0 et 1) sont utilisées dans I'équation 2.7. Ensuite, le seuil de décisimewilr la fusion des
deux réponses est automatiquement la valeur centrale 0,5 de I'intgévalle

Ici encore, puisque les variablestp ne sont pas indépendantes, il est difficile de trouver
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une expression analytique de la densité de probabilitd @e). Aussi des simulations ont-
elles été utilisées pour étudier le comportement de cette fusion. Delglpibabilité de
fausse alarme est ici fonction des seuils de décision de D1 et,D2etp,... ; un exemple
dans le cas d’'une zone parfaitementhomogéne est montré sur la figure 2.21a. Dgurexem
de la probabilité de détection pour des seuils de décision differents sontasdigures
2.21b et c. On constate comme prévu que la diminution des seuils de décisidnesutra
augmentation de la probabilité de détection pour des contrastes faibles.

Finalement, pour obtenir une unique réponse a la détection de lignes en chaque pixel,
la mesure de fusion la plus forte sur toutes les directions testées estv@asensi que la
direction associéé;, k € {0,....,7}. L'image des mesures est alors seuillée avec un seull
de 0,5. Les pixels conservés sont considéres comme des élements tleesppassible, et
leur direction est stockée. Cette étape est illustrée fig.2.22.

Remarquons par ailleurs que I'opérateur de fusion utilisé, appliqué a dgeaneelles,
a donné de meilleurs résultats que de simples opérateurs logiques ET ou Obhtguos
sévere ou trop indulgent.

2.8 Des pixels aux segments

Les traitements décrits dans cette partie ont pour but d’effectuer le anengee pri-
mitives, nous permettant ainsi de passer de la notion de pixel appartenant a uideckgjee
de segment de structure linéaire. Les opérations de plus haut niveau qui citesdéans
le prochain chapitre (chapitre 3), et qui réalisent I'opération de femmagtravaillent sur ces
segments.

Il s’agit donc ici d’effectuer des post-traitements permettant de supprimegartie du
bruit et des fausses alarmes en utilisant des observations simples.

2.8.1 Suppression des pixels ised

La premiere étape consiste a supprimer les pixels classési@&de structures qui sont
"isolés”. Notonsd;, la direction associée a un pixe}. Les directions des pixels contenus
dans un faisceau angulaire (I'angle du faisceau est de plus ou #0iii§ autour de:lk sont
recensées. Sion retrouve la directifrou les deux plus proches directions vmsmﬁs( et
dy.+1) dans une proportion supérieure & un seuil, le pixalst considéré comme non iséte
sinon, il est supprimé. On obtient donc une image binaire et une image de directions.

2.8.2 Transformee de Hough locale

La deuxieme étape consiste a appliquer une transformée de Hough locale poutrpermet
une nouvelle réduction du nombre de pixels a traiter. Limage est divise@es th pixels
20x 20 avec un recouvrement de moitié. Sur chaque bloc une transformée de Hough sim-
plifiee est appliquée. Plutdt que de considérer toutes les directions psssiblles celles

4. Les directions obtenues sont discretes, ce sont celléstes pour D1 et D2.
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Image ERS 1 orlglnale du Nord d%s

pays BasOESA. Seuillage des réponses du détecteur D2.

u[llage de Ia fu3|on des reponses a
et D2.

Fic. 2.22 —Résultat de la fusion

C. Seunlage des réponses du detecteurqDISe

utilisées pour les deux détecteurs sont retenues. Laccumulateur estrapigié et ne tient
compte que des droites ayant I'une des huit directions utilisées pour D1 et D2 etitpgzssa
la fenétre d'étude [Jedy-91]. Chaque pixglde I'image binaire vote alors pour la direction
d; qui lui est associée. La position de la droite de dlrectzlpnpassant par le maximum de
points est déterminée. Les points n'appartenant pas a cette drorgig&ar trois pixels
pour atténuer les problemes liés a la discrétisation) sont ensuite ségprim
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FIG. 2.23 —Résultats de la connexion locale et de la squelettisation

2.8.3 Obtention des segments

Les deux premieres étapes ont permis la suppression des pixels ou groupessie pixel
"isolés”, détectés de fagon locale comme éléments de stryzawitein des deux détecteurs.
En réalité, 'image est encore constituée de pixels disjoints ou ds getiupes de pixels. Il
s’agit dans cette étape de lier les pixels de directions identiques ou vomm@ospectant,
en un pixel de directiod, dans un faisceau angulaire centrééu(l’angle du faisceau est
de plus ou moing2, 5°). Limage est balayée dans sa globalité une seule fois. En chaque
pixel s sélectionné par les étapes précédentes, une prospection esgefidetfacon locale.
Lorsqu’un pixelt de direction proche (les deux directions voisines de la direction principale
etant admises) est détecté dans la surface angulaire, les deuxgurefchainés”, et la
prospection continue a partir du siteNotons que le parcours du faisceau angulaire se fait
par ordre de priorité décroissante sur les pixels (les pixels les plusrdateau faisceau
étant prioritaires). On obtient des composantes connexes tres ehiessnt conservees
gue celles dont la longueur est suffisante par rapport a un seuil donne.

Limage binaire résultat est ensuite squelettisée ; nous avons chagsirithime THNG3
de la librairie de traitement d'images SPIDER, qui correspond a I'algoatbécrit par
Deutsch [Deut-72]. Les pixels sont ensuite chainés, puis pour chague chainlesemune
approximation polygonale avec la méthode de la corde pour déterminer des segments de
droite [Roux-92].

Les trois étapes de post-traitements (suppression des pixels isaha$otmée de Hough
locale et liaison des pixels) et I'étape de squelettisation sont #estiig.2.23a et fig.2.23b.
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2.9 Conclusion

Le probleme de la détection des structures linéaires sur les imadas &st un pro-
bleme rendu particulierement difficile par le phénomene de chatoiememénDl’échec
des détecteurs classiquement utilisés en traitement d'images qui soppeséruits blancs
gaussiens, nous apportons dans ce chapitre une réponse a la détection des dinéctivess
dans un voisinage local de chaque pixel, en proposant la fusion de deux détecteurssde ligne
adaptés aux statistiques des images radar. Ce choix est accompagné padeltieeerique
et expérimentale poussée des comportements des détecteurs et dedewsriusioptant un
modele de chatoiement totalement développé. Cette étude permdedaidér les condi-
tions d’utilisation en fonction des performances souhaitées et de réalisempromis le
plus adapté. Elle met également en évidence les limites de la méthedaddes contrastes
de part et d’autre d’'une ligne sont insuffisants. Pour cette raison, nous verrons dans les
chapitres suivants (3 et 4) qu'une étape de plus haut niveau est nécedsaiptoitation
efficace des résultats obtenus.

Par ailleurs, le chapitre 4, qui est dédié al'application des outisldppés aux chapitres
2 et 3, illustrera les performances et les limites de la méthode detidétde lignes proposée
ici sur plusieurs images radar et dans des situations plus variées que @EdEgpes jusqu’a
présent.
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Chapitre 3

Une methode de connexion markovienne

Cette partie présente une méthode originale de connexion du réseau (routier ou fluvial)
a partir d'une détection de segments. Le probléme est ramené a I'tagpid’'un graphe
dont le champ d’étiquettes est supposé markovien. Apres avoir exposé legobjées hy-
pothéses de notre demarche, nous détaillons la construction du graphe de segnéejuiis. L’
valence champ de Markov - champ de Gibbs ramene alors le probleme a la minimisation
d’'une énergie que nous définirons. L'analyse du role des parametres et I'eétude de configu-
rations extrémes nous permettent de fixer des intervalles de choix. Lesrdgfeétapes de
notre démarche sont illustrées par un exemple de détection du réseau. routie

3.1 Présentation du probEme

Lobjectif est ici de proposer une méthode capable de donner une interprétation de
image entermes d”objets linéaires longs” a partir d’une détedii@hignes de bas-niveau.
Ces objets sont notés Obl dans la stiitdalgré I'utilisation de détecteurs de lignes adaptés
au chatoiement, la détection des structures linéaires sur lessrRay® reste relativement
médiocre et ses résultats sont loin de ceux obtenus en imagerie segadftidque. La tech-
nique que nous proposons a été développée pour gérer des détections de bas-maeau de
vaise qualité avec de nombreuses fausses alarmes (souvent dues a deesingzdles) et

peu de segments appartenant aux structures qu’'on souhaite détecter.

D’une facon générale, toutes les techniques de détection de contours mwctess fai-
sant appel a des détecteurs locaux sont ensuite confrontées au problemeagde gada re-
présentation locale a la représentation globale [Davi-90] [Pard-88jd-89]. Cox [Cox-93]
par exemple utilise le parcours d’un arbre d’hypotheses recensant toutegrensations
possibles de la scene. Mais les problematiques sont souvent plutot cellegatprdétation
d’'une image de haute qualité a partir d’'une détection de contours presque sanguit, c
est loin d’étre notre cas. Notons que les snakes [Kass-88] apportent égalemsoiitioa
a ce probleme puisqu’on part d’une représentation globale évoluant sous des aemtoaint
cales; mais alors une seule courbe (ou un seul contour) est détecté allmftsde cas des

1. Il peut s’agir par exemple des réseaux routiers ou fluviatoqt été étudiés dans cette thése ; mais on
pourrait envisager d’autres applications, comme la digtede batiments.
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images ROS, le procédé de groupement perceptuel permet souvent a |'cebdeades ré-
seaux. |l serait intéressant d’essayer des approches tirées de laltGhsbry” [Hera-92]
[Mang-92] [Mang-94], méme s’il est probable qu’elles se heurteront a la cout®ldes
images étudiées et a la variabilité des réseaux.

Nous avons préféeré adopter une approche markovienne, la souplesse de ce cadre permet
tant l'introduction de connaissances a priori tres variées [Mang-95b].fEn ehe connais-
sance a priori contextuelle sur un voisinage restreint est généralenfiesdrse pour iden-
tifier un Obl, qu’il sS’agisse d’'une route ou d’une riviere. Ainsi, nous construisons yphgra
de segments a partir des primitives détectées. Le processus d'migrdifides routes est
alors ramené a un probleme d’étiquetage ("Obl” ou "non-Obl”) des sommetsaphey
et le champ d’étiquettes est markovien. Par convention, dans toute la %fitgjdtte 1
correspond a des segments Obl, et 0 aux autres.

Les techniques markoviennes sont tres frequemment utilisées en traitdiimages
depuis une dizaine d’années, en particulier pour la restauration [Geman3djagerie, les
processus aléatoires sont généralement indicés par I'ensembleederigpixels de I'image,
mais ils peuvent I'étre par toutes les primitives extraites, ou ploégdement par n'importe
guel ensemble de sommets d’'un graphe. A titre d’exemples, on peut trouver des approches
markoviennes considérant des régions [Kim-93] [Gera-95] ou des objetsisdsacliés par
des relations elles-mémes variables aléatoires [Azen-92a] [Marjgh@éationnons égale-
ment les travaux considérant des sites-segments: Geman et Genma-838fassocient
au processus intensité un processus ligne améliorant la détection des £pMatnoquin
[Marr-89] [Urag-94] propose un champ de Markov sur des pixels considérés eatan
ments de lignes, donc tres local. Apres la premiere étape, il étarehaci de considérer un
graphe dont les sommets seraient des segments. Contrairement aux deux approéhes pré
dentes, les sites-segments ne correspondent pas aux pixels de I'image demigraupes
de plusieurs pixels (au moins trois) ; le graphe qui en résulte a alors une topologie non-
uniforme. Le voisinage que nous définissons a une dimension locale par rapport aux Obl que
nous voulons détecter, tout en étant plus global que les masques des déteciguesde |

3.2 Definition du graphe

Parmi les segments obtenus par la phase locale décrite au chapitre Rscapiaar-
tiennent aux Obl a détecter, quand d’autres sont de fausses détectionsienmeigrande
partie des segments constituant les Obl n’a pas été détectée. Nousnani@dypothese
fondamentale que les Obl peuvent étre obtenus simplement en connectant cegains se
ments détectés d’une maniere adéquate, et en rejetant les falessess qui ne peuvent
étre connectées. Cette hypothese impose que les segments déteetds si@me avec de
grandes interruptions, les circonvolutions des Obl.

Ainsi, nous ne recherchons plus les Obl sur toute I'image, mais seulement suries pri
tives obtenues et sur 'ensemble des connexions possibles entre ces primiiwesebirei-
gnons donc I'espace image a un ensemble de segmientstonsS,; 'ensemble des seg-
ments détectés lors de la premiere étape. Nous ajoutdpsensembles’, des connexions
possibles. Plusieurs contraintes peuvent guider la définition d’'une "connexion pb$3drle
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exemple, dans le cas ou les Obl sont des routes, on peut la définir par leotrivEntes

suivantes:

o elle relie les extrémités de deux segments distincts

o ces extrémités sont suffisamment proches (i.e la distance les ségstrariérieure a

un seuilD,, . fixé)

o les segments gu’elle relie sont "alignés”

Lalignement est défini de la fagon suivante. Soient deux segmerdts, reliés par
un segment intermédiaire et soitd,, 6, et d; leurs angles respectifs avec I'horizontale
(fig.3.1). Pour que; ets, soient considérés comme alignés, il faut usoit compris entre

min(6y, 65) etmax(6,, 02) [Roux-92].

s2 0o
s2 8o
Si /’/ .
///\ Oi !
// : 0
Si i
™
6, |
|
sl sl !

a. segments alignés b. segments non alignés

FiG. 3.1 —Alignement des segments

Dans le cas des Obl fleuves, on peut envisager de relacher la dernierententesi

circonvolutions pouvant étre importantes.
Soit: un segment dé,;, et M* I'extrémiték (k € {1,2}) du segment, en notantC;
une connexion possible entre les segmemlty, nous définissons), par:

Sy={MIM!, i€ Sy, j € S, etiCj}
Et nous construisons le graphe des segme&mar :
S=5U8]

En fait, ce graphe est le dual du graphe des extrémitéseliées par les segments 8eol
la dualité est ici définie par rapport aux sommets et aux arcs).

Si on considere le graphe complet ayant pour sommets les segments provenant de
toutes les connexions possibles entre points extrémitgsS est un sous-graphe extrait de
S., soumis a des contraintes géomeétriques. La construction du graphe estédllsist les

figures 3.2 et 3.3.
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représentation image Graphe correspondant

6

_____ Segments de Sd
‘ Noeuds de G

,,,,,,, Segments de Sd’
_ Arétesde G

@) Extrémité d’'un segment

FiG. 3.2 —Construction du graphe de segments

S est muni d'une structure de grapfie= {5, A}, chague segmeritde S, ou 5/, étant
un sommet, et deux sommetst ; étant reliés par une aréte des’ils partagent un meme
point extrémité.

Vi=1{j€ S/ ke{l,2}, M = M i#j}

Ainsi, les cliques du graphe sont les ensembles de segments partageant uné&xpkrsi
les singletons.

Pour pouvoir tenir compte par la suite de la geométrie dans I'image d’origine, nous
allons définir un graphe attribué,. A chague sommet est associé sa longuedr, et a
chaque arété, j) 'angle R,; mesuré modula entre les deux segments de I'image.

La détermination dans§ des sommets appartenant a un Obl va constituer I'étape sui-
vante. Nous allons associer a tout éléementdene variable aléatoiré; pouvant prendre
ses valeurs dan®, 1}. Le processus aléatoitd. = (L, Lo, ..., Ly) prend donc ses valeurs
dans(?, espace de toutes les configurations possibles de cardiml N = card(S).

Nous cherchons donc a calculer la réalisation.d@ plus probable, connaissant des
observations ou donnéds sur les segments d&. En adoptant le critere du maximum
a posteriori (MAP), nous voulons maximiser la probabi}ité.| D) appelée probabilité a
posteriori qui s’écrit, d’apres la regle de Bayes:

p(D|L)p(L)
p(D)
La probabilitép( D) ne dépendant pas de I'étiquetage L, il nous faut estifney etp(D|L).

La distribution conditionnelle des données connaissapt D) L), est déduite d’'une étape
d’apprentissage sur des Obl connus et détectés par exemple manuellemeobdklipe a

p(LID) =

2. Notons que des cycles de trois segments forment égalementligue, mais le potentiel qui lui sera
associé sera nul.

3. Dans toute la suite, une variable ou un champ (parfois abomEat appelé processus) aléatoire sera noté
en majuscule, et une de ses valeurs ou réalisations en caieus
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p At

a. Image originale centrée sur Aix en Prove(@ESA .

c. Ensemble des 8891 segmentssde

FIG. 3.3 —Les étapes de la construction du graphe

priori de I'étiquetages( L), est définie par un modéle markovien reposant sur notre connais-
sance a priori de I'Obl (cette modélisation est bien sur differentd gagisse d’'un Obl
route ou d’'un Obl fleuve).
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3.3 Distributions conditionnelles, a priori, et a posteriori

En utilisant I'équivalence existant entre un champ de Markov et un champlites Gi
nous modélisons dans cette partie le processus d'étiguetbaditionnellement au champ
des observation® comme un champ de Markov.

3.3.1 Distribution conditionnelle du champ d’observationsy(D|L)

Définissons d’abord le processus des observations. Linformation contenue daggel’im
d’origine pour la détection d’objets linéiques n’est pas la valeur radiaguigtien un pixel,
mais la réponse aux détecteurs de structures. Ayant limité la réehdes Obl aux seg-
ments deS, nous pouvons restreindre les observations a ces segments. Nous définissons
donc I'observationD; pour un segmeni de directiond de la facon suivante. En chaque
pixel s du segment, sont calculées les réponsest p, aux détecteurs D1 et D2 appliqués
dans la direction®. La région centrale du masque est définie le long du segment, quand les
deux autres le sont de part et d’autre. Les deux réponses sont ensuite fusiorutéssen
'équation 2.7.

Fic. 3.4 —Calcul des observations

On peut ensuite définir I'observatidn de plusieurs fagcons suivant I'application concer-
née, la démarche étant de nous appuyer sur les mesures faites sur desnéijeissl seg-
mentés manuellement. On peut, par exemple, choisir la mesure moyenneealautous
les pixels du segment, ou bien le pourcentage de pixels qui ont une mesure su@éueure
seuil (cela sera discuté au chapitre 4).

On considere donc le processus de megure (Dy, Ds, ....Dy), dont on observe une
réalisation(dy, dz, ..., dy), oud; est la mesure calculée le long du segment

Avec I'hypothése d’'indépendance des segments, et en supposant que la distribution
conditionnelle d’'une observation en un segment ne dépende que de la connaissance du
champ d’étiquettes en ce segment, nous obtenons:

p(D|L) = 1_1p<DAL> = Hp(Di = d;|L; = I;)

Ces hypothéses d'indépendance nous permettent donc d’expiifgr) sous une forme

4. Notons qu’ici, contrairement au chapitre&ﬂ,fest pas discrétisée.
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énergétique fondée sur le potentiel d'un segméft; |/;).

p(D|L) o (= i, V(i)
o -l

en définissant/(d|/) comme la somme des potentiels des segments. Pour les estimer, nous

cherchons donc a exprimgfD;|L;). D, est une variable aléatoire pouvant prendre ses va-

leurs dang0, 1], et I; dans{0,1}. Ces densités de probabilités conditionnelles sont ob-

tenues par apprentissage sur des segmentations manuelles. Elles dépendsit, dien

I'objet linéaire qu’on cherche a détecter. Les potentiég;|/;) en sont déduits en faisant

des hypotheses de stationnarité et d’ergodicité.

Nous illustrons la démarche que nous avons suivie sur I'exemple de la détection de
routes dans les images ROS.

[ [ o
o.o o.= 0.4 o.e o.s 1.0 o.o o.= 0.4 o.e o.s 1.0

a. Fréquences des observations sur b. Fréquence des observations sur
des segments-routes détectés manuel- des segments-non routes (approximant
lement (approximani( D|1)). p(D]0)).

FiG. 3.5 —Fréquences conditionnelles des observations sur une image des Pays-Bas.

La figure 3.5 montre les fréequences conditionnelles des données obtenues apres une
détection manuelle du réseau sur la région entourant Lelystad. Lesrgsgimen route”
sont ceux obtenus au sortir de la premiére étape, apres suppression dessapgpeetgnant
aux routes détectées. D’une part, on constatepgé/, = 1) est pratiquement uniforme
(fig.3.5a), et que presque toutes les valeurs de mesures sont possibles le long d’une route
Cela est di au fait que la visibilité de la route peut beaucoup varier endorag son
environnement (présence de champs de faibles radiomeétrie, relief, recmnineartiel par
des constructions ou de la végétation...). D’autre part, on constate ghi@sesque tous les
segments "non route” ont une mesure inférieure a 0,2 (sur cette image), ce mei pere
discrimination facile (fig.3.50)

Dans la pratique, et pour tous les graphes, il est difficile d’estimer les palterEn
effet, on ne dispose que d’une réalisation/dd. (notre image, ou les données qu’on en
extrait), et il faut de fortes hypothéses de stationnarité et d’ergogiciiela majeure partie

5. Les distributions des réponses d'un détecteur de lignesesfond et sur les routes d'images SPOT
données dans l'article recent de Geman et Jedynack [@&inant des allures similaires.
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V(d|0) v(d|1)

1

d d

1

FIG. 3.6 —Potentiels linéaires par morceaux utilisés

des procédés d’estimation [Desc-93]. Des techniques relativertatrées peuvent étre
utilisees comme un réseau de neurones entrainé sur une base d’apprerdpssgatative
[Kim-93]. Les potentiels ont ici été ajustés a la main, bien que dédlgs observations
précédentes, et des statistiques des détecteurs calculées datie & Paur des raisons de
simplicité, et parce qu’il est préférable pour le recuit simulé desitier avec des potentiels
bornés, nous les avons choisis linéaires par morceaux :

V(DZ = d2|L2 = 0) = 0 si d; < ty
di —ty .
V(D;=di|L; =0) = Lsity < d; < 1y
la— 1y
V(DZ = d2|L2 = 0) = 1 si d; >ty

Si nous voulons faire dériver les potentiels des densités de probahli?gs.,), il nous faut
tenir compte de la contrainte de normalisation [Maru-95] :

1

1
/p(Di:t|Li:1)dt:/ exp(—V(D; = t|L; = 1)) dt = 1
0

0

Le choixV(D; = d;|L; = 1) = 0 permet de remplir cette contrainte. Pour normaliser les
potentiels correspondant a I'étiquettenous remplacon®(D; = d;|L; = 0) parV (D, =
d;|0) + log Z, ou Z est une constante de normalisation définie par:

1
Z :/ exp(—V(D; = t|L; = 0)) dt
0

ce qui implique:

1
Z:t1—|—(1—t2)

€

(t2 = ) — 1)

De plus, commé’ < 1, log Z < 0.
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3.3.2 Probabilitée a priori du champ d’ étiquettesp(L)

Nous allons supposer ici que L est un processus markovien. Rappelons qu’un processus
stochastique L, muni d’'un systeme de voisin&gest un champ de Markov si:

VieQ,p(L=1)>0
p(Li =Ll =1;,5 # i) = p(Li = L|L; = 1,5 € Vi)

Linterprétation d’'un Obl s’effectuant sur un voisinage limité (xhelle d’un segment),
nous pouvons legitimement supposer L markovien sur I'espace degetdéxjuivalence
champ de Markov-champ de Gibbs (théoreme de Hammersley-Clifford) noustersnége
d’écrire que:

Zy
Uty =>_ vell)

ceCl
ouCl représente I'ensemble des cliquesédet 7, une constante de normalisation. Il nous
reste ici a choisir les potentiels des cliques et donc a exprimer les ccamagssa priori
gue nous voulons integrer dans notre modele. Généralement lorsque I'on utitisetarte
markovien en restauration ou segmentation d'images, le modele d’Isirgp(eersion m-
aire, le modele de Potts) est utilisé. Cela revient en défirativedéliser la connaissance a
priori: "la longueur des contours doit étre minimale” [Desc-95].

Dans le cas de la détection de réseau, la encore, tout dependra de &tpploahoisie,
la modeélisation d’un cours d’eau étant par exemple tres differenteliedtune route.

Comme précédemment, nous prenons le cas du réseau routier pour illusafemitzod”
de I'énergie.
Nous avons choisi de modeéliser ici les connaissances suivantes:
¢ (i) les routes sont longues et, dans I'absolu, elles ne s’arrétent pas;
e (ii) elles ont une courbure relativement faible ;
e (iii) un segment de route est plus souvent connecté en une extrémité a un unique
segment de route qu’'a plusieurs.

En résumé, une route idéale sera pour nous une succession infinie (au moins un nombre
suffisant) de segments, avec une courbure faible. La troisieme conditionut’'ged les
carrefours, mais leur donne une probabilité faible (celle-ci sera d’autanfghis que le
nombre de routes partant du carrefour sera éleve). Notons ici qu’il s’agitvdas™carre-

fours et qu’une configuration ou deux routes se croisent (ou se superposent) n’est aucune-
ment pénalisée (fig.3.7). Cette condition est nécessaire pour @gteohnexions multiples

de segments le long d’'une méme route. A la résolution ou nous sommes, les dmbranc
ments restent relativement rares.

Ces a priori s’expriment dans les potentiels sous la forme suivante. Rappelons qu’'une
clique deGG est un ensemble de segments ayant une extrémité en commun ou un segment
isolé. Nous choisissons des potentiels nuls pour toutes les cliques, sauf pour les clique
d’ordre maximal constituées par des segments ayant une méme extrénsid@nemurf,

6. Lordre maximal varie suivant I'extremité considéeree
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extrémité

segment—

a. Croisement des routes b. Embranchement

FiG. 3.7 —Croisements et embranchements dans la représentation image

dont nous définissons le potentiel comme suit :

Vs;€e, ;=0 = V.([)=0
E”SZ' € C/ZZ =1 = ‘/c(l) =K, — K:L;
E”(SZ',S]‘) - Cz/li = l]‘ = 1,7?,2']‘ > g = ‘/c(l) = —[(/;(,CZ’ + ,C]) + K.sin Rij

dans tous les autres cbig!) = K; > I,
i/s;€Ec

Tous les parametres que nous avons introduits sont reliés de facon simple swarch
tions précédemment mentionnées. En choisissant 0 et Kz > 0, nous remplissons la
condition (i) et favorisons les longues chaines de segments (fig. 3.8). A la plazéoae |

gueurL;, nous utilisons une longueur normallsE% [0, 1] pour pouvoir maitriser les

variations énergeétiques (on continuera a nmfl;edans toute la suite). Le choix dé. > 0
pénalise les configurations des routes avec une forte courbure, ce qui correspoenddi-

tion (ii), tandis quek’; > 0 désavantage les carrefours (iii). Le choix de ces parametres est
traité dans la suite.

Sans le champ d’observations, le résultat de I'étiquetage du graphe estugoudsti
longues chaines connectant les segments avec une faible courbure (fig.3.10).

3.3.3 Probabilité a posteriori du champ détiquettesp(L|D)

Nous avons vu qu’on pouvait faire correspondre aux distributiohs ) et p(L) des
distributions de Gibbs d’énergi€(d|l) et U(l). La probabilité du champ total est donc
équivalente & une distribution de Gibbs d’éneigig|/) + U (/). Il s’agit donc d’un champ
de Markov défini surG et a valeurs dans le méme espécque le champ d’étiquettes L.
L'énergie globale s’écrit :

U(l|ld) = ZVdU + > V(0

ceCl
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1
2
5
4 3
Représentation image Représentation graphe
_____ segment avec I'étiquette 0 O noeud avec l'étiquette (
_____ segment avec 'étiquette 1 . noeud avec I'étiquette 1

FiG. 3.8 —Exemple d’'une configuration favorable pour une route (2 segments avec I'éti-
guette 1 connectés a la méme extremité) : a gauche dans la représerdati’image, a
droite dans la représentation du graphe

a) Route b) Extrémité c) Carrefour

FIG. 3.9 —Exemples de configurations dans la représentation image (en pointilles: label a
0, en trait plein a 1)

Les potentiels intervenant sont ceux définis précédemment dans la distribandition-
nelle pour les cliques d’ordre 1, et dans la probabilité a priori pour les cliques de phgs gra
ordre (et sont nuls sinon).

L'énergiel/(d|l) s'interpréte comme un terme d’attache aux données pour le champ total
qui empéche la solution de s’éloigner trop fortement de la réalité dadieice qui corres-

FiG. 3.10 —Résultat de la détection sans attache aux données sur I'image d’Aix
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pondrait en physique au champ externe). L'énetdi® correspond a un terme contextuel
qui contraint la solution, permettant de tenir compte de connaissances a priori.

Par ailleurs, pour prendre en compte également la longueur des segments dans le term
d’attache aux données et attribuer plus de poids a celui-ci dans le cas de longstsegm
nous utilisons non pak (d;|l;) + log Z maisL,;V (d;|l;) + log Z. La constante de normali-
sationZ dépend alors d€;. Pour simplifier, nous noterons simplemehtians la suite.

3.4 Minimisation de I'énergie

3.4.1 Remarques sur le recuit simué

La formulation énergétique du champ de Markov total permet de rameneherche
du maximum a posteriori a une minimisation de I'énergie. L'énergie correspbadatre
modele Markovien étant non-convexe, des techniques adaptées doiventiséesutNous
avons choisiici d’utiliser un recuit simulé. Siles résultats sont sowspattaculaires (compte
tenu des initialisations totalement aléatoires), ils sont néanmoingaiment liés a la forme
des paysages énergétiques. Le résultat fondamental de Geman et Gemandg sur les
propriétés de convergence de I'algorithme est en effet lié & des cupsae décroissance
en température tres contraignantes, et en pratique inutilisables, lairssjue des décrois-
sances plus rapides (géométriques par exemple) de la températurels@sglie minimum
global n’est pas nécessairement atteint et I'algorithme peut resterebtions un minimum
local.

Des difficultés apparaissent également lors de I'introduction de contrgiotesles sur
le champ d’étiquettes ; citons des contraintes topologiques ou d’adjacence entre les classes
par exemple, ou bien encore des termes supplémentaires visant a obtenitieoe tane
surface donnée pour I'une d’elles. Nous sortons alors du cadre markovien puisqu’une grande
partie des configurations est interdite et qu’elles ont donc une probabilité nulle. ©nsie ¢
dere dans ce cas la minimisation énergétique que sur un sous-ensemispaies'@ états.
Une des solutions peut consister alors a passer par la minimisation de soesdrgétiques
intermédiaires, obtenus en modifiant la forme de I'énergie par I'ajout ou lassgipn de
certains potentiels [Mang-95b].

Ceci dit, dans certains cas pourtant markoviens, il peut se révéelemeg#lgifficile
d’atteindre un minimum global, notamment lorsque le paysage énergétique présente
multitude de minima globaux. C’est le cas du "chien-modele” de Descombes-A3§sc
dont la construction doit préserver les lignes et les contours de I'image. Un®sqgbud-
posée par Mangin ([Mang-95a], chapitre 3) est de choisir une topologie adaptée au paysage
energeétique pour I'exploration du recuit, et, par exemple, de remplacerdeyra séquen-
tiel des sites du recuit simulé par le parcours d’'une composante connexe de sites.

3.4.2 Recuit simué dedie au graphe des segments

Une premiére implantation du recuit simulé, correspondant a I'algorithnhéetiepo-
lis, a été effectuée avec un parcours aléatoire des sommets du.dbepfaegon classique,
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le changement d’état n’était considéré que pour le seul segment choiseatiefavec la
probabilitép = min(1, e—%), en notantAU la variation énergétique associée au change-
ment d’état du segment. Les résultats obtenus se sont révélés peneinignt instables, les
etiquetages correspondant a des tirages aléatoires differents lorudisimaulé étant dis-
tincts. Ceci est di a la présence de multiples minima locaux, et au speatede la loi de
décroissance logarithmique de la température [Gema-84] [Laar-84 pois une décrois-
sance géomeétrique en 0.99).

La solution proposée par Mangin et précédemment citée a donc été inepl&tie
consiste a considérer un changement d’état non plus pour un sommet, mais pour un en-
semble de sommets adjacents. Nous avons pris ici des triplets de segmemistadiatdes
sommets est tiré aléatoirement, puis deux sommets parmi les sonujetsrds) et nous
avons calculé les huit variations énergétiques correspondantes aux huit ceatgdiatat
possibles. Léchantillonneur de Gibbs est ensuite appliqué, c’est a diretjaedaion entre
deux états se fait selon un tirage aléatoire respectant la loi de probahili’ensemble des
huit transitions possibles.

Cependant, la lenteur de cet algorithme le rend difficile d’utilisation sur dedgsa
images. Nous proposons dans ce cas de conserver le principe des triplets (qui senfdole &
clé de la convergence), et d’utiliser un algorithme plus rapide : algorithmeati@pblis, ou
méme ICM en utilisant une "bonne” initialisation (par exemple étiquatéres segments
de S, détectés par I'étape bas-niveau, et a 0 les autres), a la pld@cki@ntillonneur de
Gibbs. Néanmoins, les résultats sont dans ce cas instables, bien que prochesmumm
global.

Notons également que la finesse des structures recherchées rend souvetaptél a
I'emploi de méthodes multi-echelles [Pere-93] [Kato-94] [Graf-Qb] mitialisation est gé-
néralement donnée par le résultat obtenu a une résolution plus grolsspugéart des routes
ne sont visibles qu’a pleine résolution). Par ailleurs, la structure p@sifgjue du graphe
utilisé (non planaire et a topologie variable) ne permet pas une transpositipie sies
techniques multi-grilles pour lesquelles des résultats théoriques avibtetéus [Pere-93].

3.5 Analyse de I'influence des pararmtres

La difficulté principale rencontrée lors de I'utilisation de champs markmiéside dans
le choix des hyper-parametres de la distribution, choix qui définit I'importaesediffé-
rents types d’interactions. Nous avons vu que les contraintes que nous cherchons & intégre
imposent les signes des paramefkesh ., et K. Ici, nous nous proposons d’établir des in-
tervalles de variation pour les parameétres en considérant des contiganaairticulieres, les
raisonnements étant tenus sur I'exemple de la détection des routesnétittele repose sur
le principe des boites qualitatives d’Azencott [Chal-88] [Azen-92b] [&&#f[Urag-96].

Une configuration qui nous sera particulierement utile est la configuration "nute” c
respondant a I'absence de structure linéaire (toutes les étiquettesydesnts sont a 0).

Ces configurations particulieres sont les suivantes :
o Premierement, nous ne voulons pas connecter systéematiqguement deux chaines de seg-
ments (figure 3.11a). Or, la variation énergétique entre la configuration nonateane
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a) Colt d’'une connexion b) Co(t d’'une route

s0 si sn

sl W
<3 /

FiG. 3.11 —-Exemples de configurations (en pointillés: label a 0, en trait plein a 1)

et celle connectée est:
AU == —2[(/;,63 + I(C(Siﬂ ng + sin Rgg) — 2[(6 + £3(V(d3|1) — V(d3|0))

Placons nous dans le cas ou tous les segments sont alignés, et ou le setgnent i
médiaire est un grand segmeid (= 1) de mesure trop faible pour appartenir a une
route (V(ds|0) = log 7). Puisque nous ne voulons pas le connecter, nous déduisons
de la conditiomAU/ > 0 la contrainte suivante:

—log Z
K.+ K, < o8

aveclog 7 < 0

Ce choix est nécessaire pour limiter le pouvoir de connexion dans des conditions
défavorables.

Deuxiemement, en comparant I'énergie de la configuration "nulle” et celle d’une
structure détectée sur un ensemble de segments (fig.3.11b), nous pouvons déduire
une relation entre la longueur totale de la structure linéaire et le couple aa¢taes

(K, K¢). En effet, la variation énergétique entre les deux configurations est:

n n—1 n
AU = 21{5 — 2[&7,/; Z,C] + [(C(Z sin Rj(j-H)) + Z'C](V(dju) — V(d]|0))
7=0 7=0 =0

Prenons le cas ou il existe réellement une structure linéaireeatde /i V(d;|0) =

1 + log Z) dont tous les segments sont parfaitement aligh@ssin R ;;+1) = 0).

Sous ces conditions, pour étre moins énergétique que la configuration "nulle” ou tous
les segments sont a 0, la contrainte suivante doit étre remplie :

2K, —2K: Y L;—(141log2)> L£; <0
7=0 7=0
En notantZ, la longueur totale de la structure, nous obtenons:

S 2K,
"TOK,+1+41logZ

L

o

e

Plus le rapport

est grand, plus longue doit &tre la route pour étre
, SR+ 1tlogz oo drand.p g P
acceptée.

D’autres configurations peuvent étre étudiées, et d’autres contrainteduités (par

exemple, ne jamais conserver un segment étiqueté Obl qui ne soit pas au moimseanme
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autre). Il peut arriver que le parametke doive étre positif. Cette situation n’est cependant
pas contradictoire avec la contrainte "longues chaines de segments” plisaue pénalise
les extrémités, agit également dans ce sens.

Le reglage dédy. est relativement simple ; plus ce parametre augmente, plus les struc-
tures détectées seront rectilignes.

Quant ak’;, son role est de limiter les connexions multiples aux extrémités des segme
Nous choisissons en pratique sa valeur du méme ordré&gqee i .

Nous illustrons les analyses précédentes sur une petite image centregibeidiaix
(figure 3.3a).

La configuration initiale sur laquelle débute le recuit simulé est totefd aléatoire et, a
titre de comparaison, I'énergie de cette configuration est de 68 857. La te¢urpéndtiale
est prise a 4, ef .. est égale a 100 pixels.

Les deux premieres images (fig.3.12a et fig.3.12b) illustrent I'influence des @aesm
(e ; i
K. et K. Les couples sont tels quﬁ augmente. Par conséquent, les routes conservées
L

sont de plus en plus longues ou ont des segments avec des mesures plus élevees-En contr
partie, de moins en moins de routes sont détectées. Les seuils sur la swgwenstants
et égaux a 0,2 et 0,3.

La troisieme image 3.12c illustre I'influence des setilgt ¢, intervenant dans la dé-
finition du potentielV'(D;|0). En comparant les figures 3.12b et 3.12c, on constate que la
baisse du seuth, entraine une augmentation des segments détecteés.

3.6 Repositionnement des segments

Létape précédente crée des liaisons entre portions de structuragdseéous forme
de segments, mais ces segments ne sont pas toujours bien placés au niveau Bouypixel
repositionner les segments résultats, une méthode de snakes tres sitaplélsée.

Rappelons que I'idée originelle de Kass, Witkin et Terzopoulos [Kass-88] estide f
evoluer une courbe vers le contour (ou ligne extrémale) le plus proche sous |'efitecee
créées par I'image ou externes, et en tenant compte de contraintes deisagatasur la
courbe (forces internes). D’'une fagon plus formelle, il s’agit de dedugeusabe minimisant
'énergie: X

Esnake = /0 Eine(v(s)) + Eext(v(s)) ds

ous estun paramétrage de la courbe. Lénergie interne est généralememgpnmey;,,; =
a(s)|v'(s)]*4 B(s)|v"(s)]*; ce terme contrdle la regularité de la courbe en influencant d’une
part sa longueur, d’autre part sa courbure. L'énergie externe dépend de larstiqucon
cherche a mettre en évidence. Si on considere, par exemple, le cadédiedgon des lignes
sombres, on aurd:.,, = f, I(v(s))ds, ol | estl'intensité de 'image. Les équations d’Euler
et 'approximation des dérivées par des méthodes de difféerences finrestpant de se
ramener a une écriture matricielle avec I'’hypothése de constance des fiendant une
iteration:

)
(A4 A1)V = Vit + 2 (Vi)
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L s\
N\ S

/_—

a.t; =0.2,4,=03,logZ = —0.65, K. =0.1, K; = 0.2, K. = 0.3, K; = 0.2.

b.t; =0.2,t,=0.3,log Z = —0.65, K. = 0.17, K; = 0.13, K. = 0.3, K; = 0.2.

RN

C.ty =0.2,4, =0.25,log 7 = —0.67, K. = 0.17, K; = 0.13, K. = 0.3, K; = 0.2.

FIG. 3.12 —Influence des parametres. et K, et des seuils; ett,.

ou V; est un vecteur représentant 'ensemble des points du snake a I'ingtants |/(v)|?
par exemple pour les lignes sombrggue en quelque sorte le rdle de "poids de la courbe”.
On pourra se réféerer aux articles et theses [Berg-91], [Cohe19@§t{94], [Neue-95].

La méthode originelle des contours actifs est assez longue et ne se justifiespa lor
I'on souhaite juste déformer localement le contour trouvé. Nous adopterons uiersioaée
plifie inspiré du travail de P. Guérin [Guer-93]. Linitialisatidn contour actif est pour nous
une chaine de segments détectée au sortir du recuit simulé (on cersidénc autant de
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contours actifs que de chaines).

Pour trouver la position de la courbe minimisaht= F,,; + E.,:, nous découpons la
configuration initiale en segments élémentaires, et nous fixons les edesémai la chaine.
Des lors, chaque sommet intermédiaire sera susceptible de se délalaseme zone de re-
cherche définie (figure 3.13b). La courbe pouvant présenter des discontinuités ngsyrta
I'évaluation de la tangente en un point se fait par convolution avec lagediune gaus-
sienne tronquée [Lowe-89]. Les points situés sur la normale a la courbe #83un sommet
constituent sa zone de déplacement possible. La nouvelle position du sommdeestice
minimise une énergie E.

P1 P2 P3
1 1 1 Pi
P2
63
61 62
P1 P3 Pl
a) Forces internes a la courbe b) Zones de déplacement des points

FIG. 3.13 —Contours actifs simplifies

L'énergie externe edt.,; = I, ou, lorsque nous cherchons a détecter les lignes sombres
de l'image, | est I'intensité (-I dans le cas des structures brillan€@sant a I'eénergie in-
terne, elle exprime des forces de rappel qui s’exercent sur un point de la courbe lmsque
tente de le déplacer. Si nous simplifions la situation en supposant que seuls |gE®ohsix
adjacents sont concernés, nous pouvons écrire (figure 3.13a):

By =3 %(W — 0:)°

=1

Pour éviter des phénomenes d’ "entrainement” entre sommets, leur parsieffeetué
aléatoirement. Les parametrepermettent d’influer sur la rigidité de la courbe.

De facon expérimentale, on a choisj = 0, 1 et la longueur des segments élémentaires
a cing pixels. La figure 3.14 montre un exemple d’application.

3.7 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une méthode originale de détection de réseaux de
structures linéaires. S’appuyant sur un ensemble de segments détectés @ape de bas-
niveau, cette technique markovienne est une méthode de connexion puissante qui permet de
tenir compte de I'image, mais aussi d’'une modélisation du réseau qu’orheleedetecter.

Loriginalité des sites choisis pour travailler, les segments, estipasdement une des

richesses et des limites de cette méthode : une des richesses d’abord, deipgueét de
connecter des segments éloignés, ce que ne permettent pas les méthodeenakale
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a. Image originale b. Segments détectés c. Repositionnement des segments

FiG. 3.14 —Application des contours actifs simplifiés.

fermeture travaillant sur des sites pixels ; une des limites aussitan actuel des choses,
puisque notre hypothese fondamentale (le graphe construit contient le réseaé)cheuth
tres bien étre mise en défaut, par exemple si une connexion manquante féiousie
importante.

Le chapitre suivant illustrera cette technique sur deux applications radaf Flg $lé-
tection du réseau routier et celle du réseau hydrographique. Bien quem@elpour les
images radar, cette technique markovienne de connexion reste cependantérakegtra
pu étre adaptée a d’autres formes de réseaux et d’autres sources desdbtaite6)].

Par ailleurs, nous pensons que la démarche qui a été adoptée dans ce chapire est
nérique et pourrait étre appliqguée a d’'autres objets, comme des hégipsr exemple. La
seule véritable contrainte est de pouvoir modéliser localement lerelantre les primi-
tives utilisees. Un des problemes susceptibles de se poser alors;lesixlées parametres
intervenant dans le modele contextuel. L'étude qui a pu étre effectiiéaae des boites
qualitatives d’Azencott [Azen-92b] n’est pas nécessairement reprodudabk le cas d’ob-
jets plus complexes. Nous pensons qu’une solution peut étre apportée par un apprentissage
a l'aide de réseaux de neurones [Kim-93].
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Chapitre 4

Applications

Réeseau routier, hydrographique, et zones
de relief

Cette partie présente trois applications utilisant les méthodes locale et globategse
avons décrites dans les chapitres 2 et 3. La premiere application est letideteles axes
principaux du réseau routier. Nous précisons tout d’abord les parametres utdis@sor-
dons certains aspects pratiques. Plusieurs résultats sur des images vansgeril en-
suite les performances et les limites de la méthode. La deuxieme appliqgatiche de
la premiere, est la détection du réseau hydrographique avec une analysesohétles. Les
connaissances a priori intervenant dans la méthode de connexion markovienne doivent dans
ce cas étre adaptées. Quant a la troisieme application, il s’agit de situerdiess de relief
particulierement marqué en détectant les structures linéairekabt#s et en les regroupant
selon des critéres directionnels et de proximité.

4.1 La detection du réseau routier

4.1.1 Interét et objectif

De multiples applications de télédétection (le recalage d’'images-swulrces, la mise
a jour de cartes, la navigation automatique...) nécessitent la idetettt réseau routier
[Lebe-90] [Cave-92]. De nombreux travaux permettent aujourd’hui son extracttoma-
tiqgue ou quasi-automatique sur les images satellitaires optiques a haltgiogs(images
SPOT panchromatiques a une résolution de 10 m) [Merl-96] [Gema-96],iehaés a tres
haute résolution (50 a 100 cm) [McKeo-88] [Rusk-95] [Barz-96].

En revanche, sur les images radar, et en particulier sur les imagesatelitales, les
méthodes proposées sont loin d’obtenir des résultats aussi satisfais@hdsS8B)V Nous
recensons ici quelques-unes des méthodes de détection de lignes appliquéeagasx im
radar. Clairement, les détecteurs locaux sont insuffisants et des itimmsglobales de
haut niveau doivent &tre utilisées.
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La transformation de Hough [Duda-72] éventuellement "randomisée” [Mcllaefb
permet de rechercher des courbes paramétriques (droites ou cercles gaegxiams une
image a connu un engouement certain [Wood-85] [Queg-86] [Skin-87] [Hend-88b] [Gree-93]
Les seuils théoriques dans I'espace des parametres peuvent étréscalcifonction de
la probabilité de fausse alarme admise et de la longueur des courbes cheBitiee3/|
[Hend-88]. Neanmoins, si les résultats sont encourageants [Skin-87] vu lultEfdes
images -aéroporté en 1-vue-, I'application d’'une telle méthode rest&é&fWwood-85], no-
tamment par la paramétrisation qui restreint souvent en pratique lacbeledes segments
de droite.

La programmation dynamique pour minimiser une fonction de cott global, aprés ses suc-
ces en imagerie optique avec I'algorithme de Fischler [Fisc-81] ebdessons [Merl-93]
[Merl-96], a également été appliquée. Pour détecter des routessclsood [Wood-85]
utilise un colt calculé sur I'intensité et la courbure, les points dertiépent sélectionnés
comme particulierement brillants. Samadani and Vesecky [Sama-90] erdptes minimi-
ser un critere MAP, en parcourant 'espace a partir d’un pixel centralggmcarrés de taille
croissante. La détection nécessite la connaissance d’un pixel de dgyaatir duquel s’ef-
fectue la propagation.

Plus recemment, Hellwicht al. [Hell-96] se sont placés dans un cadre bayésien pour
détecter des lignes. Un champ de Markov est défini en utilisant des iafioms a priori
sur leur continuité et donc les relations de voisinage entre les pixels quildterésNous
avions dans un premier temps adopté une démarche relativement similaiaegt@uutili-
sée (quoique sous une forme plus simple que dans [Hell-96]) pour la détection dessrupture
de continuités d’'un interferogramme [Tupi-96c]. Malheureusement, dans le ioaage’s
satellitales, une telle technique ne permet d’obtenir que des petits morceantele dé-
connectés, alors que nous cherchons plutdt un découpage approximatif du paysage.

Les méthodes de "traking”, qui sont souvent utilisees en imagerie SPOT [Sé&nant
également été envisagées en imagerie radar [Jacq-97].

Citons aussi I'approche tres intéressante de Regaezahpour la detection des contours
en imagerie radar [Ardu-92] [Rega-94] [Rega-94b] [Rega-95]. Un champ miarkbiérar-
chique a trois niveaux, permettant d’intégrer simultanément des congréoctdes et glo-
bales, est défini: le premier niveau correspond a I'observation @@ewadar), le second
a l'intensité restaurée et au processus bord, et le troisieme a emblesde segments de
droite. Un processus itératif, faisant collaborer les trois niveaux gieda réaliser la dé-
tection (le troisieme niveau, qui correspond a la connaissance globalejseatjour en
appliquant une transformée de Hough a une configuration donnée du deuxieme niveau). Ce-
pendant les relations intervenant a ce troisieme niveau sur les segestatd relativement
simples, et I'injection des connaissances exprimées dans le chapitre 8irengrocessus
tres complexe et trés long a gérer.

En realité, les outils décrits dans les deux chapitres précédentaés du besoin impé-
rieux de développer une méthode spécifique a I'objectif que nous avions. Nous cherchons
a obtenir, a partir d'une image radar satellitale, une carte grossier@sdau routier nous
procurant une information globale. L'utilisation d’un graphe de segments (chap.3) €appui
sur le fait que toute méthode au niveau des pixels serait difficilement eaghatidanchir les
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trous, parfois larges, ou la route disparait localement. Nous avons donc aapitieritives
a I'échelle du probléme et choisi de travailler sur des segments de routes.

Nous nous proposons donc ici de détecter les axes principaux du réseau router. La r’

solution des images radars ERS-1, JERS-1, SIR-C/X-SAR ou RADARSATodd de

la dizaine de metres, est suffisamment précise pour permettre lardisation des routes
principales lorsque le relief n’est pas prédominant. Nous avons choisi de nous &nate
détection des routes dont la largeur varie de 1 a 5 pixels, ce qui corresponé@jpinge au

sol inférieure a 62,5 m a la résolution ou nous sommes. Cela constitusgdanm partie du
réseau routier, a I'exception des autoroutes avec un grand nombre de voieschHreques

gue nous utilisons sont celles dédiées aux réseaux fins (chapitre 2), ololapratiordiale

est celle de structure linéaire.

De plus, conformément a notre objectif général d’interprétation cquasimatique du
paysage, nous nous sommes efforcés de développer une méthode de détectiossitamtéece
pas d'initialisation manuelle par un opérateur et un reglage des paessetiple. Ainsi, Si
certains parametres restent a donner, les études théoriques de®s!ZagitB permettent de
restreindre les intervalles de choix. Lensemble des processus procuréy aeédmage,
une carte des routes détectées.

Conformément aux étapes précédentes, la méthode que nous proposons se décompose
en deux grandes étapes. La premiere étape est locale, et donne en chaqueepmesure
d’appartenance a une structure linéaire; elle utilise les outilslal@ves au chapitre 2. La
seconde étape est globale, et travaille sur des segments. Elle teglesation de suivi
et donne une interprétation symbolique des routes en s’appuyant sur des connaissances a
priori; elle utilise la méthode markovienne proposée au chapitre 3.

Nous présentons et comparons les résultats sur plusieurs zones d’études pbaisies
couvrir les paysages tres variés qu’on peut rencontrer en imagerie radgegrde zones
plates et structurées des Pays-Bas, relief plus marqué dans les zomegededt d’Aix en
Provence, forte présence urbaine dans la région parisienne).

4.1.2 Aspect des routes sur des images ROS

Compte tenu de la longueur d’'onde en bandes C ou L (5,6 et 23,5cm), le revétement
des routes peut étre considéré comme lisse. En effet, si nous adoptoiésr&edziRayleigh

[Ulab-82], une surface est lisseSh << , OUAR est I'écart quadratique moyen en

8cos ()
hauteur) la longueur d’'onde €t I'angle d’'incidence du satellite. Ici, pour ERS4l= 23°,

ce qui impliqueAr << 0,76 cm. Cette condition est généralement vérifiee a la surface
d’une route avec revétement.

Des lors, deux cas de figures sont possibles. Le plus souvent le signal est totaleme
réflechi suivant la composante spéculaire ; aucun signal n’est donc rétreediers le cap-
teur!, et les routes apparaissent alors comme des minima radiométriques. Dassce
cas d'orientations spécifiques, I'onde est réflechie par des élémergaveonnement im-
médiat de la route : talus, glissieres, haies, et les routes peuventiaggpaes brillantes sur

1. la normale a une route est rarement confondue avec laidingotidente!
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'image (fig.4.1). Ces deux cas sont illustrés sur la figure 4.2. Les routes sont doiigrnas
majoritairement sombres, parfois tres brillantes, qu’il nous faut t&tdans I'image.

Remarquons également que la visibilité des routes est tres dépendantegike d'an-
cidence et des objets qui I'entourent [Hend-88]. Ainsi, de grands axes routiersia@ec
orientation défavorable, i.e parallele a la direction incidentegraetres peu marqués sur
limage.

0 0 6 6
)

a. Pas de rétro-diffusion b. Forte rétro-diffusion (présence d’obstacle)

FIG. 4.1 —Exemples de réflexion sur une route

a. Exemple de route sombre b. Exemple de route brillante

FIG. 4.2 —Exemples de routes (image des Pays-Bas, aux environs de Sneek)

Il est souvent insuffisant et erroné de limiter la détection du résmatier a celle des
structures linéaires [McKeo-88]. En effet, d’autres informatioriegeue la nature du revée-
tement de laroute ou la présence de plusieurs voies doivent étre prises ea féoyat93].
Néanmoins, il faut pour cela disposer d’une résolution suffisante qui n’estag@ment pas
atteinte en imagerie satellitale. Les traitements locaux que nouseutitis ici seront donc
principalement des méthodes de détection des structures linéairegele tha 5 pixels.

4.1.3 Methode de etection

La méthode de détection s’appuie sur les outils développés précéadeines étapes
s’articulent de la fagon suivante :

1. détection des structures linéaires sombres ou brillantes,

2. application des post-traitements permettant le passage des pixels aextegm
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3. application de la méthode de connexion markovienne, en injectant une énergie a priori
modélisant un objet "route” idéal.

Nous abordons dans cette partie les problemes pratiques qui se posent lors de la mise
en ceuvre, notamment le choix des parametres. Précisons que tous lessrgsukaront
montrés dans la suite ont été obtenus avec une méme jeu de parametvee figés pour
toutes. Les notations sont celles des chapitres 2 et 3.

Parametres des @tecteurs D1 et D2 et des post-traitements

Les deux opérateurs sont modifiés pour ne détecter que des structures somhbhestasbr
En effet, nous imposons::

A} < Ay et A; < A (structures sombres)

Ay > A, etA; > A (structures brillantes)

Les masques utilisés ont 11 pixels de longueur et 7 ou 9 de largeur suivant Eepaiss
la structure linéaire. Le tableau Tab.4.1 montre les tailles dé&eliftes régions. Le tableau

TAB. 4.1 —Taille des fenétres de traitement.

Taille au Largeur de | Nombre de pixels Nombre de pixels Nombre de pixels
sol la ligne centralg de larégion 1 de la région 2 de larégion 3
12,5m 1 11 33 33
25m 2 22 22 33
37,5m 3 33 22 22
62,5m 5 55 22 22

4.2 resume les parametres intervenant dans I'étape de bas-nive@taee [pbermettant de
passer des pixels aux segments. La taille du voisinage utilisée et le ndmbliszctions
choisi réalisent un compromis entre le taux de fausse alarme des dé&teetde temps
de calcul (cf§2.3.4). Les seuils utilisés pour D1 et D2 assurent une probabilité de fausse
alarme théorique inférieure a 1%. Nous tenons ici a faire trois remsugjuese sont réve-
lees importantes en pratique. Tout d’abord, il est préferable de tevsilt les images 16
bits ayant la dynamique maximale lorsqu’on en dispose. Le passage sur 8 bits s@fait a
ou bien d’'une modification des statistiques des images, ou bien d’'une tres gramddepert
dynamique. Ensuite, il est impératif de ne pas travailler sur des imagesr$ees? pour
faire la détection des routes brillantes. Cette opération fausse sir, totalement les sta-
tistiques du chatoiement (les forts écart-types des zones brillantespomoant alors aux
zones sombres). Pour finir, remarquons que le modeéle de chatoiement totalevetopme
qui est utilisé pour I'etude de D1 et D2 n’est pas vérifié en toute rigueunans pour la
région centrale dans le cas des routes. En effet, nous avons morgé& dique celles-ci
étaient lisses (donc le chatoiement n’est pas totalement développé pussgpose une

2. Nous entendons par la des images de la forpe, — A, ou 4,4, Serait 'amplitude maximale.
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TAB. 4.2 —Valeurs des parametres

Longueur maximale du masque | 11 pixels

Largeur maximale du masque 9 pixels
Nombre de directions utilisées 8
Seuil sur le détecteur D1 0,3
Seuil sur le détecteur D2 0,45

Taille des blocs pour la transformé&e0 pixels
de Hough locale
Angle du faisceau de prospection|  45°

Pas de prospection 4 pixels

surface rugueuse par rapport a la longueur d’'onde), ou bien vues grace a des reflexions sp”
culaires sur leur milieu environnant. En fait, les performances destdats restent bonnes;

d’une part parce qu’une partie du signal est quand méme rétro-diffubaatre part parce

gue I'absence de chatoiement ne peut que rapprocher la valeur de la moyenne empirique de
la valeur théorique, et donc faire baisser le taux de fausse alarme.

Parametres de la connexion markovienne

Nous ne redéfinissons pas ici les potentiels des cliques du champ d’étiquedtesyoui
Obl "route” a été utilisé en exemple lors de la présentation de cé&teade (voir 3.3.2).

Le tableau 4.3 réesume les parametres utilisés. Ils sont déduitaidesnements faits au
§3.5. Les autres parametres : température initidlg,., etc... ont été fixés empiriquement.
La mesure d’un segment est définie comme la mesure moyenne des mesures en gehque pi
(voir §3.3.1).

TAB. 4.3 —Valeurs des parametres

Température initiale 5
Décroissance geométrique de la température0,99
Distance maximale pour connecter 100 pixels
deux segment®,,, ..

Parametre "extremiték’, 0,21
Parametre "longueurk . 0,12
Parametre "intersectionk; 0,2
Parametre "courbureX’. 0,25
Seuil bas pour le potentiel 0,2
d’attache aux données

Seuil haut pour le potentiel 0,3
d’attache aux donnéesg

Notons que dans le cas de tres grands axes routiers, il peut s’avéerersaéres tra-
vailler a une résolution dégradée. Dans ce cas, I'ensemble deladeést appliqué sur une

3. Les amplitudes des pixels le long des routes ne sont jam#iesnu
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image réduite par moyennage de blocs de pixels. Cette méthode, outre sa rpradeaie
'avantage de procurer une image dont les statistiques sont les mémes qudeckiteage
initiale & un changement de parametre prées modifications entrainées dans la premiére
etape sont détaillées dans la méthode de détection du réseau hydrograpbsgnéée dans

la section suivantet@.2). En ce qui concerne I'étape de connexion markovienne, les para-
metres restent inchangés, sauf la distance maximale pour connecter deextsegui est
ramenée a 60 pixels.

4.1.4 Resultats

La méthode compléte a été testée sur un jeu de plusieurs images ev&né ensemble
de parametres cités précédemment. Comme la majeure partie dessonitesombres sur
ces images, seule cette détection a été effectuée.

Les images sur lesquelles la méthode a été testée se partagens gnatnolis groupes::

1. les paysages plats et relativement structurés : images de Flevolan@rthgérmeer,
et des environs de Paris (Roissy) ;

2. les paysages ou la présence de relief est relativement importargges d’Aix en
Provence et de Lorient;

3. le milieu urbain: images de Paris et de son agglomération;

Une présentation visuelle et une analyse des résultats sont effectuéehaoun des
types d’'images testées.

Paysages plats et structues

Ces images sont relativement faciles d’interprétation en raisonaledhce de relief.
Les images du Flevoland et du Wieringermeer aux Pays-Bas sont par aillsunsadges de
polder, et la présence frequente de canaux le long des routes facilite iectiat®(méme si
leur différenciation préte a confusion). La comparaison des résultdssdiection et des
cartes 4.3 et 4Amontre des taux de détection élevés sur ces zones (voir Tab.4.4).

Comme nous disposions d'une scene RADARSAT de cette méme région -CDRom Sample
Images-, nous avons testé la méthode sur deux images, I'une du Flevoland fig Yab#ee
centrée sur Amsterdam fig.4.6a. La encore, on constate une détectfeisatite des routes
et des canaux (fig.4.5b, fig.4.6b), avec cependant plusieurs fausses détectiomsndans |
pres du port sur I'image des Flevoland. Limage originale montre en effet déss e
structures linéaires sombres, dues peut-étre a des courants maréhSdjig.e méme jeu
de parametres a été utilisé.

4. Notons gu'il ne s'agit pas ici de faire de la multirésolutisur le graphe des segments en le décimant
(contrairement a un contexte multi-grilles) mais de faine détection des gros axes routiers a une résolution
dégradée.

5. Les résultats seront parfois présentés avec une caitegfyalement I'annexe A), mais celle-ci n’est pas
toujours recalée par rapport a I'image.
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TAB. 4.4 —Quantification des détections sur les Pays-Bas

Types de routes | Nombre total| Routes compléter Routes partielle; Non détectées
(carte) de routes ment détectées| ment détectées
Autoroutes 4 2 2 0
Routes principales 8 5 2 1
Routes secondairgs 6 4 1 1
Autres routes 27 15 6 6
Canaux 18 16 2 0

Les résultats de la détection pour la zone centrée sur I'aéroport de/Rorgs2galement
satisfaisants (figure 4.7).

La figures 4.8 montre aussi un exemple de détection sur une image SIR-X/XeSAR
vrant une région entre Savergne et Strasbourg (I'autoroute, la route princijead@aeél sont
bien détectés). Il s’agit d’'une image de résolution 10m et d’espacemenpirtels 6,25m
en une vue. Aussi, des seuils plus séveres ont été utilisés pour cegie daias I'étape de
détection bas-niveau.

Paysages de petites montagnes ou de collines

Sur des paysages plus difficiles ou la présence de relief est plus impdeamteites de-
viennent de moins en moins visibles. De grands axes routiers, de largeurs compuaocables
étre plus ou moins reconnaissables selon leur orientation par rapport a 'angs&dealu
radar et selon leur milieu environn&nlt’ceil, avec un peu d’habitude, est cependant capable
de reconnaitre une grande partie des axes, méme difficilement visiblegetfesmances
de la méthode automatique sur la seule image ERS1 sont sur ces images bieroes dess
des performances de I'ceil. Elle fournit cependant un premier résultatadétdction des
grands axes (autoroutes, routes a plusieurs voies), ou des axes partietieresibles.

Les résultats présentés (région d’Aix en Provence figure 4.9, de LdriE) illustrent ces
difficultés. Les taux de détection diminuent et ceux de fausse alarme ategre

Milieu urbain

Pour étudier le comportement de la méthode, nous avons réalisé une expémiemee e
lieu tres urbain. Nous donnons ces résultats a titre indicatif, la méthétenhpas particu-
lierement adaptée a ce type d'images. En effet, la présence de nomBatengris met en
défaut les hypotheses sur lesquelles se fondent nos détecteurs: les zoneetd patre
des routes ne peuvent souvent pas étre considérées comme homogenes. Reurddacil
comparaison entre I'image originale et le résultat, seules des peiites sont présentées.

6. Les axes routiers dont la direction est perpendiculaitexlde visée du radar sont généralement plus
visibles que les autres [Hend-88].
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La premiere zone (figure 4.11a et b) se situe entre Clichy et Paris, la sedigule 4.11c
et d) dans la proche agglomération, aux environs de Taverny.

Nous avons également testé cette méthode sur des images du sateditemes D’un
angle d’incidence trés difféerent de celui I’ERS5D9) et d’'une bien meilleure résolution
(7,5m?), les images ont une lisibilité accrue. Un exemple de déteairoung partie de
Paris est montré sur la figure 4.12. Les parameétres intervenant dans les dees qhigété
modifiés sur ces images.

4.1.5 Les limites de la nethode

Indépendamment des résultats présentés ci-dessus, nous détaillorstesesction les
hypothéses qui ont été utilisées et évaluons leurs limites. Nous analyssntes differents
seuils et parametres qui ont été introduits et étudions leur robustesse.

Limites et parametres de la phase locale

Analysons tout d’abord les limites intrinseques des détecteurs locaux. Nousd®jans
rappelé dans I'introduction que la plupart des caractéristiques qui distingueattes des
autres objets linéaires ne sont pas visibles (bandes blanches centradeseglisLes tech-
nigues développées se limitent donc a la détection des structueasrdis possédant une
faible (ou forte) radiométrie et des propriétés de continuité suffisadtesdes hypotheses
introduites est que la route doit &tre d’intensité constante, au moins locdlsorda lon-
gueur de la zone choisie (ici 11 pixels). On suppose donc qu’il n’y a pas de changements
brutaux au niveau du signal réflechi. Cette contrainte semble raisonnaldenzanbre de
pixels de routes, variant de 11 a 55 suivant I'épaisseur du modele, &sterient faible et
implique une petite zone de I'image.

Le calcul de la réponse du détecteur D2 implique par ailleurs une radierfegbiement
variable dans les zones de part et d’autre. Le modele idéal est enl&fif@dtcomme une
structure linéaire homogene, encadrée par deux zones également homQgenexiele
est bien sir loin de la réalité. Les zones peuvent étre texturéesntena plusieurs zones
homogenes. Il n’est néanmoins pas réaliste d’essayer de limiter le ndmbpigels mis en
jeu pour chaque détecteur, car alors les estimations empiriques qui intentisanemoins
fiables, et les probabilités de fausse alarme augmentent.

Les seuils intervenant dans cette phase locale sont les seuils de dégisivh et D2
(le seuil sur la mesure de fusion est de 0,5), lorsque nous passons a la notion de segments
Il est probable que des seuils adaptatifs permettant de tenir compte de la desitéages
(ou au moins de la visibilité des structures) amélioreraient lesteésuCependant, la valeur
moyenne et I'écart-type de la mesure de fusion se sont révélées trkesga@utour de 0,3 pour
la moyenne et 0,12 pour I'écart-type sur toutes les images ERS-1). Les valésegsiqui
correspondent a I'étude statistique des détecteurs se sont révigeeslaptées a tous les
types d’'images (a condition de travailler en 16 bits).

Les temps de calculs de cette premiere étape bas-niveau (applicatimheteD2, fu-
sion dans les 8 directions et post-traitements) sont de 8 minutes sur une imagéede ta
1024x1024 sur une SPARC Center 2000 (processeur SPARC 10).
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R - ] Do el
F M e

a. Image rlglnle Wieringermeer)
(©OESA (cf. annexe A.2).

5b. Résultat finél de la phasé locale,

image des segments.

i

D

c. Résultat de la détection des routes
superposé a l'image originale.

d. Carte recalée de la zone de 'image.

FiG. 4.3 —Détection des routes sur le Wieringermeer
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b. Résultat de la détection des routes superposé a I'image originale.

FiG. 4.4 —Deétection des routes sur le Flevoland
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S A : ;

a. Image originale (Flevoland aux Pays-B&\gence Canadienne de 'Espace.

b. Résultat de la détection des routes superposé a I'image originale.

FiG. 4.5 —Détection des routes sur le Flevoland, image RADARSAT
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a. Image originale (Amsterdam aux Pays-Bashgence Canadienne de I'Espace.

b. Résultat de la détection des routes superposé a I'image originale.

FIG. 4.6 —Détection des routes sur Amsterdam, image RADARSAT
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T

~ e

a. Image originale (aér
annexe A.4).

ments.

cal

e, image des

seg-

c. Résultat de la détection des routes superpo
image originale.

FiG. 4.7 —Détection

e , L
a- Ghrte recalée de la région.

des routes sur Roissy
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a. Image originale (entre Savergne et Strasbo@BLR/DFD.

c. Résultat de la détection des routes superposé a I'image originale.

FiIG. 4.8 —Détection des routes sur une image SIR-C/X-SAR de la région de Strasbourg
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a. Image originale (Aix en Provenc@ESA (cf. annexe A.5).

[

b. Résultat de la détection superposé a I'image originale.

FiG. 4.9 —Deétection des routes sur Aix en Provence
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FIG. 4.10 —Détection des routes sur la région de Lorient
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c. Résultat de la détection.

FiG. 4.11 —Détection des routes en milieu trés urbain
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b. Résultat de la détection des routes.

FIG. 4.12 —Détection des routes sur une partie de Paris vue par le satellite Almaz
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Limites et parametres de la phase globale

L'un des reproches majeurs adressés aux techniques markoviennes est laciteittgs
parametres qui interviennent dans les potentiels, et la difficulté d’eslamealeurs opti-
males. Nous tenons ici a souligner que méme si les résultats pourrageangtiorés en
adaptant les parametres a chaque image, la marge de manceuvre regeametatieduite.
Le paragraphe 3.3.1 montre que les paramédtiedy; et i; sont liés directement a la qua-
lité et a la longueur des routes qu’on veut obtenir. De plus, un méme ensemblerdefpasa
permet d’obtenir des résultats satisfaisants -compte tenu de la qualitealges- sur un jeu
de données aussi varié que celui présenté plus haut.

Par ailleurs, une des limites intrinseques de notre méthode est de conguéres
routes a détecter sont constituées par des segmeft\rIS supposons implicitement que
la détection de la phase locale, méme si elle est incompléte, noustofgenir un en-
semble de segments sur lequel se trouvent les routes. On pourrait imaginer deripesit
(avec des snakes par exemple), avant le recuit simulé, le segment daia extrémités
détectées plutdt que de joindre leurs extrémités par un segment de draisell FAudrait
considérer des snakes bien plus élaborés que ceux de la partie 3.6, et leddgerajrsils,
déja longs, augmenteraient assurément.

D’autre part, si la méthode de connexion markovienne a été élaborée poulegése
particulierement difficile des images radar, elle est néanmoirsriggre. Aussi, cette tech-
nique pourrait étre également appliquée a des images optiques, en parktwshee des
sites contours définis au niveau des pixels ne sont pas suffisants [Urag-96].

Les temps de calculs de cette deuxieme étape (création du graphe de segmesmnis
simulé sur des triplets) vont de 30 minutes a 2 heures selon la taille du grapheesmage
de taille 10241024, avec une température initiale de 5 et une décroissance géométrique de
0,99, pour une SPARC Center 2000 (processeur SPARC 10). Une ICM avec initialisation
par I'étape bas-niveau prend environ 5 minutes, mais les résultatsoaveis des minima
locaux.

4.2 La detection du reseau hydrographique

4.2.1 Presentation

Comme la détection du réseau routier, la détection du réseau hypinague offre de
nombreuses applications : surveillance de I'évolution du réseau (creeshasnents de cer-
tains bras...), aide au recalage automatique, aide a la cartographéseae apparait sous
forme de structures sombres sur les images radar, tres peu de signag&tathtfuseé vers
le capteur en raison de I'aspect lisse de I'eau et de I'horizontalitélde surfaces.

La méthode que nous proposons ici est une adaptation de la méthode de détection du ré-
seau routier, faisant également appel aux outils développés dans leésashapt 3. D’autres
méthodes seraient bien str envisageables. Sur certaines imageés®ale mydrographique
est particulierement sombfeil est probable qu’un seuillage précisément choisi donnerait

7. cas des images RADARSAT de Guyane, par exemple.
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de bons résultats s'il était suivi d’opérations de morphologie mathématapeées. La
méthode que nous proposons est moins sensible aux conditions radiométriques car elle s’ap-
puie principalement sur la forme linéique du réseau a une échelle donsida&structure

a priori d’'un fleuve ou d’une riviere.

4.2.2 Methode de etection
Organisation génerale

Comme pour la détection du réseau routier, la méthode proposée se déc@anpose
deux étapes: une étape locale de détection des structures lineaive® &tape globale
qui connecte les segments obtenus. L'étape locale s’appuie sur le fait que laéaragsr
fleuves ou rivieres apparaissent comme des structures linéairegahelle donnée. Ainsi,
les détecteurs D1 et D2 sont appliqués a plusieurs résolutions. Enesiitifférents résul-
tats sont fusionnés et ramenés a I'eéchelle la plus précise. gémoatenue est alors seuillee
et squelettisée, le probleme étant ramené a un probleme de connexioe pamnta détec-
tion des routes. La méthode markovienne est appliquée en utilisant un Obl "fetud@nc
des potentiels adaptés, modélisant un fleuve idéal. Finalement, uhedeé&te reposition-
nement est appliquée pour retrouver la forme du réseau. L'organigramme de ée4figy8r
résume les opérations effectuées.

Création d’'une pyramide d’'images
(multi-échelles)

Application des détecteurs de structures

D1 et D2 aux différentes échelles

¢

[ Fusion des images résultats }

¢

E Seuillage et squelettisation }

{ Méthode markovienne de connexion }

!

[ Repositionnement du fleuve }

FIG. 4.13 —Méthode de détection du réseau hydrographique
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Creation d’'une pyramide multi-echelles

Les techniques multi-échelles connaissent actuellement un grand essomeoitzavec
les transformées en ondelettes [Meye-92] [Graf-95]. Il ne s’agit pasegploiter les res-
sources de telles décompositions, mais de dégrader d’une facon simpkolation des
images. La technique utilisée est un simple moyennage des pixels par blocs dq@uatre
ondelette de Harr) pour passer d’'une résolution a une autre. A nos yeux, elle a deux avan-
tages. Tout d’abord, il s’agit d’une opération de multi-vues dans le domaine spatiai ;
obtenue est donc proche d’une loi gamma généralisée, si I'on tient compte declatoon
entre les pixels pour obtenir le nombre de vues équivalent. Cela implique que les étude
statistiques sur les détecteurs de lignes D1 et D2 restent valalelese§t pas le cas pour
les autres transformations utilisees. D’autre part, il s’agit d’unierieuie tres rapide et tres
simple a mettre en ceuvre. Notons que pour la préservation des bords des lignest il a
mieux valu remplacer la moyenne par un filtre médian; mais, dans ce csiaiistiques
auraient été modifiées.

La pyramide est constituée de quatre images correspondant a des bloc2,dk 2 et
8x8 pixels (nous parlerons dans la suite des échelles ou niveaux 1, 2, 3 et 4, le hiveau
correspondant a la résolution initiale). Un exemple est montré sur lesdigut4a, 4.14c et
4.14e.

Application des déetecteurs de structures

Les détecteurs de lignes sont appliqués sur les difféerentes images reegel@ia pyra-
mide. Les seuils,,;, etp,.., varient bien str en fonction de I'échelle. Nous faisons ici une
étude succinte des évolutions des détecteurs Dcl et Dc2 en fonction du nombesde

Les comportements des deux détecteurs évoluent differemment. Enl&fféponse
théorique de Dcl est fondée sur le rapport et elle ne varie donc pas lorsque le m@mbre
vues augmente. Par contre, comme la valeur de Dc2 entre les régions 1 eif22:4tX) :

1

2—>2 2
nivyci2” +n2vy;
1 —I_ (nl —I_ n?) n177‘2(5—1)2

2 _
P12 =

elle dépend du coefficient de variation des régigns= % et par conséquent varie
lorsque le nombre de vues augmente. Ainsi, pour un coni¢gsfi@é, p;, augmente avet
(fig.4.15).

En revanche, les densités de probabilité sont, dans les deux cas, de plus esepiéese
autour de la valeur théorique (fig.4.16). L'évolution des seuils de décisi@guele nombre
de vues augmente, a donc lieu de la fagon suivante :

e pour D1: les distributions sont plus reserrées autour des valeurs théoriques qui ne
varient pas; il faut donc diminuer le seuil de décision pour une méme probabilité de
fausse alarme;

e pour D2: les distributions sont plus reserrées autour des valeurs théoriquesggui a
mentent; il faut donc augmenter le seuil de décision pour une méme probabilité de
fausse alarme.

Le tableau 4.5 illustre ces résultats. Les valetrs, et p,.., choisies sont calculées
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i ™ it

a. Image de Kourou au niveau 4

b. Fusion de D1 et D2 au niveau 4

GE] e e

oy, v

c. Image de Kourou au niveau 3

L

e. Image de Kourou au niveau 2

f. Fusion de D1 et D2 au niveau 2

FiG. 4.14 —Pyramide (a gauche les images initiales, a droite le résultat de la fusion de D1

et D2 ; image originale annexe A.6)
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FIG. 4.15 —Valeur théorique de, pourn; = n, = 33 en fonction du nombre de vues et
pour plusieurs contrastes= c;,.

a. Ddp de Dc1 b. Ddp de Dc2

FIG. 4.16 —Densités de probabilité de Dcl et Dc2 pour plusieurs nombres de vues (1, 3, et
10) et un contour de contraste 2.

TAB. 4.5 —Evolution de Dcl et Dc2 avec le nombre de vues

Détecteur et Valeur du seuil de | Contraste minimunj
nombre de vue§g décision pour pfac 1% détecté

Dcl en 3-vues 0,36 1,42

Dcl en 10-vues 0,43 1,22

Dc2 en 3-vues 0,22 1,48

Dc2 en 10 vues 0,13 1,24
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empiriquement sur une zone test et assurent une probabilité de fausse alarreermfe
5% ici. Elles sont indiquées dans le tableau 4.6, ainsi que les tailles de rmagquee

TAB. 4.6 —Parametres de D1 et D2 dans la pyramide

[ Echelle [ rin | pmin | longueur du masquElargeur du masqué

Niveau 1|| 0,45| 0,3 5 4
Niveau 2|| 0,45| 0,3 4 3
Niveau 3|| 0,5 | 0,3 3 3
Niveau 4| 0,5 | 0,2 3 3

echelle donnée, les réponses de D1 et D2 sont ensuite fusionnées comme datiqué
§2.7. Des résultats sont montrés sur la figure 4.14b, 4.14d et 4.14f.

Fusion des differenteséchelles

Toutes les images résultats sont ramenées a la résolution initaf@ssage du niveau
n au niveawn — 1 se fait en remplacant un pixel par un bloc de quatre pixels. Cette opération
est suivie d’une fermeture en niveaux de gris pour limiter les effets de blocs.

Notonsm; le résultat de la fusion de D1 et D2 pour le niveatlous cherchons donc
a définir un opérateur’ pour fusionner les informations; en une seule. Deux cas sont
possibles:
e il n'y a pas de structure, dans ce ¢asn; < 0,5;
¢ il y a une structure dans I'image, dans ce cas elle peut apparaitre a urle achsd
deux.

Soit 7 un opérateur de fusion entre deux niveaux. Alors nous pouvons dEfjar :

F(mp,.....m,) = F[F[...[F(mn,mn_l),mn_g], ]y )

Il nous suffit donc de choisif’ en tenant compte de la remarque précédente. Nous avons
déja parlé de I'opérateur de fusief qui est une somme associative symétrique [Bloc-96]
§2.7. Cet opérateur a un comportement indulgent (disjonctif) pour les fortes valesirs
mesures, et sévere (conjonctif) pour les faibles valeurs. Nous proposongrie ide:, y )
par:

min(z,y) > 0,5 = F(z,y) = o,(z,y)
max(z,y) < 0,5 = F(:L',y) = o,(x,y)
max(z,y) > 0,5 et min(z,y) < 0,5 = F(:L',y) = max(x,y)

Cet opérateur a bien le comportement souhaité ; en I'absence de structs(e (y) <
0, 5) une faible mesure est obtenue par le comportement conjonctif ; en présencetdeestruc
(max(z,y) > 0,5), une mesure supérieure a 0,5 est obtenue, que la structure apparaisse a
une ou deux échelles.
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Et finalement, les comportements de I'opératégont resumeés ainsi:
e il n'y a pas de structure : dans ce ¢asm; < 0,5 et donc:

F(mp, ...ymy) = 0,00 [06(Mpy M), Myl ...], )

e il y a une structure dans I'image:
o si elle apparait a une seule échelte

F(myg,...,m,) = m; puisquev: # j m; < 0,5
o si elle apparait a deux échellgety — 1:

F(mp,....,m,) = o,(mj,mj_1)

Fic. 4.17 —Résultat de la fusion des niveaux 2, 3 et 4.

La figure 4.17 montre le résultat de la fusion sur le méme exemple. Elle a fieude
réduire les fausses alarmes tout en rehaussant les valeurs des structure

Application de la méthode de connexion

Le résultat précédent est ensuite seuillé (a une mesure de 0,5) ettsspighetis trans-
formé en segments (voir [2.8).

La méthode de connexion markovienne reste pratiguement la méme que ceke utilis”
pour les routes, mais I'objet est modélisé differemment. Les congsanie nous imposons
sont les suivantes:

o (i) un fleuve est une longue chaine de segments qui ne s’arréte jamais
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o (ii) le cours peut &tre sinueux
o (iii) il peut y avoir des embranchements

Cette nouvelle modélisation entraine plusieurs modifications. Tout d’abogiajde
des segments est construit en relachant la contrainte d”alignement” poegieests qui
sont "proches”{3.2). Ensuite, les parametres des potentiels des cliques de I'énergie a prior
doivent étre modifiés. La définition suivante a été utilisée :

Vs;€e, ;=0 = V.([)=0
E”SZ' € C/ZZ =1 = ‘/c(l) =K, — K:L;
E”(SZ',S]‘) - Cz/li = l]‘ = 1, = ‘/c(l) = —[(/;(,CZ’ + ,C]) + K.sin Rij
dans tous les autres clg() = K; > [
i/s;€Ec

La contrainte (i) entraine une tres forte pénalisation des ex@8ndonck,. est pris
élevé. Ce choix impose également a toute chaine de segments d'étre leingyae joue
plus alors un rdle prédominant. La contrainte (ii), outre la modification de larcmti®n
du graphe, imposé&’. faible et (iii) imposek’; faible.

Nous allons distinguer deux cas: les fleuves de type européen (nous entendons par la
un cours relativement régulier) ou des contraintes d’alignement peuvenitifisées, et les
fleuves tropicaux parfois tres sinueux. La difféerence de traitemener@sdans la construc-
tion du graphe: dans le premier cas, on accepte une distance de connexion grande (100
pixels environ), alors que dans le second, ou les détections sont souvent @éelraejlia-
lité, une distance beaucoup plus faible sera utilisée. Le tableau 4.7 donveddess des
parametres. La difféerence d& entre les deux cas s’explique par le fait que la détection est

TAB. 4.7 —Parametres de D1 et D2 dans la pyramide

Parametre Fleuve peu sinueux Fleuve sinueux
K. "extrémité” 0,2 0,5

K "longueur” 0 0

K. "courbure” 0,1 0,1

K "intersection” 0,2 0,2

D, "distance maximale’ 100 40

plus difficile dans les paysages "européens”, ou I'environnement peut pertaidielction
des structures linéaires et ou les fausses alarmes sont plus nomb@usaesepte alors de
détecter séparément plusieurs parties du fleuve, contrairement awsxtampieales ou I'on
peut facilement imposer la détection d’'une unique branche. Notons aussi que |btsegte
tres élevé, de petites structures circulaires peuvent étre obtenues

Par ailleurs, I'énergie d’attache aux données est calculéel@llemu la structure a été
détectée. Sideux échelles sont possibles, celle donnant la meillesmeanest sélectionnée.
Comme pour les routes, la mesure d’'un segment est la moyenne des mesures de chaque pixel
du segment.
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4.2.3 Le repositionnement du fleuve

Un algorithme de croissance du fleuve est utilisé pour le repositiénbarméthode
gue nous proposons consiste a effectuer des segmentations successives le long, desfleuve
deux classes considérées étant "fleuve” et "non-fleuve”.

calcul de la moyenne
de la classe "fleuve"

calcul de la moyenne de

\ la classe "non-fleuve"

zone sur laquelle s’effectue
— la croissance

Découpage du squelette du fleuve

FIG. 4.18 —Segmentation du fleuve

Ainsi, le squelette obtenu est découpé en plusieurs parties, r@tégse I'on suppose
localement homogenes. Sur chacune de ces parties, est alors calculéerleacdomeétrique
moyenne du fleuve en utilisant les pixels du squelette. La valeur radiométnmyenne de
la région qui le borde (classe "non-fleuve”) est calculée dans un ruban suffesaraloigné
du fleuve (4.18).

Pour chaquéP; un champ de Markov est alors défini permettant d’étiqueter les pixels
compris entre ces deux régions et de les classer "fleuve” ou "non fleuve” etlzode est
détaillée dans la technique de segmentation du chapitre 6. Le modeéle contiékageest
un modele de Potts. La minimisation de I'énergie est effectuée paCMn ¢t les compo-
santes initiales du fleuve ont une étiquette fixe. Ainsi, il s’agit plutdt d’'unessance de
régions gouvernée par deux termes (un terme d’attache aux données radioenétrun
terme contextuel) que d’une segmentation markovienne proprement dite.

Une remarque est a prendre en compte dans la pratique. Le calcul de la moyenne peut
etre fortement perturbé pour la classe "non fleuve” lorsque le fleuve est pardies zones
urbaines. En effet, les échos des réflecteurs spéculaires peuventaeigar®rmalement
la valeur moyenne [Goui-96]. Une solution consiste a supprimer dans ce calcul lesites

8. 1l ne s’agit pas seulement ici de retrouver une précisionigeau du pixel a partir des segments, mais
de reconstruire la forme du fleuve & partir du squelette.



4.3. LA DETECTION DES ZONES DE RELIEF MARQU E 101

valeurs au-dessus d’un seuil fixe (par exempke 30 ou i eto sont la moyenne et I'écart-
type calculés sur toute I'image).

4.2.4 Resultats

Nous illustrons les résultats sur deux types de paysages: les paysages tropleaux et
paysages européens.

Sur les paysages tropicaux, la détection est relativement facilengirbnnement sou-
vent tres homogene perturbe assez peu la détection locale. Néanrnaingeique les va-
riations radiométriques du fleuve soient importantes, ce qui justifie latitis d’'une telle
méthode. Les résultats sont illustrés sur les figures 4.19.

Sur les paysages européens, I'environnement notamment urbain et routier peut cause
plusieurs fausses alarmes. Cependant, les résultats obtenus sonsaatsi@ans les deux
cas (fig.4.20), méme si le réseau routier tres visible, comme l'au®surtl'image de la
Seine, est parfois détecté avec le réseau hydrographique.

4.3 La détection des zones de relief marga

4.3.1 Presentation

Cette application, au méme titre que les précédentes, s’inscrit daselte de notre
travail qui consiste a donner une premiere interprétation du paysage. @stnpe de relief
au sol perturbe fortement la formation de I'imagé.@.2). Elle se caractérise en particulier
par des structures tres brillantes, plus ou moins fines, situées a pgigsitignes de créte,
comme le montre la figure 4.21. Ces lignes brillantes sont souvent organisées en geupes
directions proches le long du flanc de la montagne.

L'objectif de notre détection est de repérer de telles zones, puis dectanpte de ce
phénomeéne lors de I'étape d’interprétation. La détection du résmaien, par exemple,
est rendue tres peu fiable dans ces régions. Cependant, cette application r& umté&rét
plus général pour l'interférométrie. Sur les versants de trop fpeetes, les variations de
phase dues au franges topographiques sont en effet supérieus@ deux pixels voi-
sins [Trou-96]. Limage est sous-échantillonnée pour ces régions owétoppement des
franges devient impossible en raison des ruptures de continuités. La déthesidignes
brillantes, qui coincident avec ces ruptures, a donc un intérét pour leogpeshent auto-
matique de la phase en interféerométrie [Trou-96] [Tupi-96c].

4.3.2 Methode de etection

Comme pour les autres applications, les traitements s’effectuent en t#ges eNous
appliguons d’abord les détecteurs de structures linéaires brillantesqussegroupons ces
structures en éléments de relief a I'aide de criteres directiemtele proximité.
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b. Résultat de la détection du fleuve

k"
e

yan®ESA (cf. annexe A.6) d. Résultat de la détection du cours d’eau

c. Image de Gu

FiG. 4.19 —Détection du fleuve Kourou (en haut) et de ses bras (en bas)

La premiere étape est facilitée par le tres grand contrasterdesuses du relief. Néan-
moins, il faut supprimer les réponses dues a des réflecteurs spéculaitesci entrainent
en effet de fortes valeurs de D1 pour plusieurs pixels formant une étoile autoentte c
du réflecteur. Ces réflecteurs sont donc préalablement détectés paéthuzle proposée
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b. Résultat de la détection du fleuve

c. Image de Belgiqu&ESA d. Résultat de la détection de la riviere

FIG. 4.20 —Détection de la Seine (en haut) et d’'une riviere européenne (en bas)

par Lopes [Lope-93Db]. Elle consiste a calculer le rapport entre la moyenne etdigue”
d’une croix centrée en un pixel (qui représenterait la reponse en sinusaldydiimension-
nel d’'un réflecteur élémentaire) et le fond (fig.4.22). Lorsque le rapposupstrieur a 2, le
pixel est supprimé de I'image qui sera traitée.
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FIG. 4.21 -Image d’'une partie de relie ESA

pixel central

7 "croix" sur laguelle la moyenne

est calculée

Fond

FIG. 4.22 —Détecteur de réflecteurs spéculaires proposé dans [Lope-93b]

Le résultat obtenu est une image binaire des structures et une image deertirecti

Pour caractériser les zones ou le relief est particulieremegatritant, ces structures sont
regroupées en fonction de leur direction, de leur taille, et de leur proxihatéirection
d’une structure est définie a I'aide des directions des pixels qui la constiedtgs-ci sont
classées selon leur frequence d’apparition. La distance entre deux ssuestidéfinie par
la distance entre leurs centres de gravité. Notons aussi que la méthode enpuayée
regroupement nécessite la rupture des grandes structures en forme de "Viuéesstie
deux lignes de longueurs presqu’égales et de directions differentes.

La méthode utilisée est tres simple et consiste a définir desstescipivots” qui sont
les plus grandes structures détectées. Les stuctures plus petiteosoragioupées autour
de ces pivots lorsqu’elles en sont proches et ont la méme direction magorliaie fois
ces regroupements effectués, les groupes associés a des pivots distihéigentuellement
fusionnés s’ils sont proches et de méme direction.

Une autre méthode basée sur un champ de Markov adapté a la détectiorudes st
tures linéaires est disponible dans [Tupi-96c] et [Trou-96] (voir égaleneechapitre 6).
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Cette méthode plus générale développée pour l'interferométrsedimage de cohérence ;
elle a pour objectif de détecter les obstacles au développement de la pdgisay dé-
corrélées, zones de lay-over, et pentes orientées vers le radagsguelles la phase est
sous-échantillonnée).

4.3.3 Resultats

Les figures 4.23b et 4.23d montrent les résultats de la détection et du regrotp@ese
résultats sont suffisants pour donner une indication sur la localisation des zondisfde re
marqué, ou la détection d’autres éléments du paysage (routes, adussielles) peut étre
perturbée.

4.4 Conclusion

Nous avons illustré dans ce chapitre I'utilisation des outils développestaapitres 2
et 3. Les principales structures linéiques du paysage ont été détdetée!’'une ou l'autre
des trois applications : détection du réseau routier, du réseau hydrograptidas lignes
de fortes intensités des zones de relief. Les résultats obtenus ont g&earsar differents
paysages de difficultés variables, mettant en évidence les performaresdimites des

méthodes que nous proposons pour la détection des objets linéiques.

Nous allons donc nous intéresser maintenant a d’autres éléments du paysage, non plus
linéaires, mais sous forme de régions. C’est I'objet de la partie saivant
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c. Image de Berne (Suiss€ESA

d. Résultat de la détection des zones de fort relief

FIG. 4.23 —Détection des zones de relief sur la region d’Aix-en-Provence (en haut) et de

Berne (en bas)



Deuxieme partie

Outils pour I'analyse de regions
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Chapitre 5

Le filtrage du chatoiement

Ce chapitre présente quelques-uns des filtres les plus utilisés en imagerie radar pour
supprimer le phénomeéne de chatoiement. Historiquement, les filtres proposés ontdd’abor
été ceux classiquement utilisés en traitement d’'images (moyenne, m&uimsn)es statis-
tiques locales du speckle ont été prises en compte. Pour finir, la scene sentejéaonc le
coefficient de rétro-diffusion du sol) a été modeélisée. Parallateniameélioration du calcul
des statistiques locales a été accomplie en détectant la plus grandesfea&togene autour
d’un pixel, ou en effectuant pendant le processus de filtrage des détections de contours, de
lignes ou de points. Nous retracons ces difféerentes étapes, puis nous proposons une méthode
de régularisation itérative avec prise en compte des discontinuités.

5.1 Présentation

Le probleme du filtrage de speckle a mobilisé une énergie considérable ebuts
beaucoup d’encre, si on se réfere aux nombreux articles qui paraissent tans &slepuis
une vingtaine d’années sur ce sujet. Il faut dire que I'enjeu est de taille puiskjtreidéal
permettant de restaurer parfaitement la scene ramenerait le peotiédianalyse des images
radar a celle des images optiques. Le filtrage a donc pour intérét d’'une padlidi@nia
gualité visuelle des images et, d’autre part, de se ramener a des ouélegfEes depuis
longtemps pour les images SPOT par exemple.

Le moyen le plus simple, déja évoqué dans le chapitre 1, est d'utilise¢edesiques
de multi-vues, c’est a dire de moyennage de plusieurs pixels. Si on ne dispose que d'une
seule image raddy ce moyennage est effectué spatialement et le filtrage se fait au prix
d’'une perte de résolution proportionnelle au nombre de vues, ce qui en limite ltigitisa
D’autres méthodes ont donc été proposées qui conservent la résolution.iRitigieurs des
filtres les plus utilisés pour le chatoiement des images radar sont presed#ssous, ainsi
gu’une nouvelle technique de régularisation avec une prise en compte des discantinuité

Un filtre idéal doit répondre aux trois objectifs suivants :
¢ Eliminer le chatoiement, donc lisser le plus possible les zones homogénes,

1. Le filtrage multi-temporel sera vu §5.2.5.
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e conserver et rehausser les structures de I'image (lignes, contoursprtieséfflec-
teurs...),
e préserver la texture de la scéne.

L'évaluation des performances d’un filtre est en pratique difficile.€3ilpossible d’ob-
tenir des criteres objectifs pour les deux premieres contraintes, coennueribre de vues
equivalent par exemple, en revanche le dernier point (qui nous parait pourtanietsest
difficile a évaluer puisque nous ne connaissons pas a priori la texture de la scene.

Nous ne proposons pas ici une comparaison des filtres existants ([Dewa-90] [Lope-90]
[Shen-96]), car celle-ci ne peut se faire a notre avis que pour une applicatioreddams le
cas des filtres mentionnés, nous nous contentons de remarques généralesiféispect
visuel des images filtrées.

5.2 Quelques filtres classiquement utiliss

5.2.1 Lesfiltres non sgcifiques

Nous rangeons dans cette catégorie les filtres qui ne prennent pas en compte les sta-
tistiques des images radar. Le plus simple est le filtre moyenne qui consistepéacer
la valeur d'un pixel par la valeur moyenne de ses pixels voisins. Ce filtrente&iappli-
guer une technique de multi-vues effectuée spatialement tout en présetientllgment
la résolution. Le voisinage considéré est généralement une deceiee donc choisie "a
I'aveugle” en chaque pixel. Les zones homogenes sont bien lissées et le @mendercha-
toiement est réduit mais les contours sont rendus flous (fig.5.1b). Plus la taifidedeétre
de traitement est grande, plus ces deux aspects se renforcent. Une solution pantdess
est 'utilisation du filtre médian; ce filtre donne de bons résultats reaisdnes homogénes
sont moins bien lissées (fig.5.1c).

Un autre filtre ne prenant pas en compte les statistiques du chatoiementilast ¢tk
Crimmins [Crim-86], essentiellement géométrique, qui travaillda surface que constitue
la radiométrie de I'image. Les résultats obtenus sont satisfaisa@tsd@s contours bien
préservés, mais la texture est généralement perdue ainsi guaerégponses [Nezr-92].

5.2.2 Lesfiltres adaptatifs

Ces filtres prennent en compte les statistiques de I'image radar et donnéerdlgarent
des résultats supérieurs aux filtres précédents (a I'exceptiortréud@ Crimmins). Pour la
plupart, ils évaluent localement des statistiques du premier ordre (moyegoaretype)
qui sont ensuite intégrées dans la formule de filtrage. Le modele utitigémsralement un
modele multiplicatif de la formé = RS ou [ est I'intensité de I'imageR la scene sous-
jacente donc la réflectivité a reconstruireSelie chatoiement "normalisé” (voif1.3.4). La
relation entre les coefficients de variation de ces differentes granesturs

i — 73
14+~2

Vg =
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La formule de filtrage est alors obtenue en minimisant I'erreur quadratique moyEQM (
et en cherchant une solution linéaire :

R =T, + ky(I, — I)

ou R est I'estimation de la réflectivité, et I'indicereprésente le pixel considérg (et~
sont calculées sur un voisinage centré sur le pixel

Lapproximation(R — (R))(S — (S)) ~ 0 donne le filtre de Lee [Lee-80] [Lee-81a]
[Lee-81b] avec:

2
he=1-—25
VI,

Sans cette approximation, la valeurideobtenue est (filtre de Kuan [Kuan-85] [Kuan-87]):
_ s

_
1+ 93

Un résultat est montré sur la figure 5.1d.

Les comportements de ces deux filtres tres utilisés en imagerie @ugreches. Sur
une zone tres homogeéne, oRa~ vs et donck, = 0, ce qui impliquek, = I,. La valeur
du filtre sur une zone homogene est simplement la moyenne locale. En revanche, sur une
zone trés hétérogene (a proximité d’une discontinuité par exemple)ensa vs, donc
ks = 1 pour le filtre de Lee (e% pour le filtre de Kuar. Ainsi i, = I, (respectivement

2 s
1 — . . "
R, = e I, + 11752[5) et 'action de moyennage est interrompue ou limitée sur ce
s s . . i L . "

genre de zones ou la meilleure estimation de la réflectivité estdiam&trie méme du

pixel. Les filtres logarithmiques s’appuient également sur les statistiquales de I'image
mais apres transformation logarithmique de celle-ci [Arse-84] [A&fYan-86]. Elle a
'avantage de rendre le bruit additif, cas pour lequel des techniques classiquestirae
appliguées. Arsenault et Levesque effectuent par exemple un filtrageté#dap&80] puis
retransforment I'image exponentiellement pour obtenir le résultat final (fig.5.1e

Des améliorations ont été apportéees a ces differents filtres fdtra de Frost présenté
dans le paragraphe suivant) par Lopes, a I'aide d’une étude de leurs comportenfents en
tion du coefficient de variation [Lope-90].

5.2.3 Les filtres adaptatifs avec moédlisation de la séne

De nombreux filtres modélisent la réflectivité de la scéne a restaQrest le cas du
filtre de Frost [Fros-82] également tres répandu, qui modélise la gm@men processus
auto-régressif avec une fonction d’auto-corrélation exponentielle. Sous cehéspstle
filtre minimisant I'erreur quadratigue moyenne peut étre déduit. Son expretspand la
encore du coefficient de variation calculé localement.

2. Rappelons ques & 0, 3 en 3-vues (cf. chapitre 1).
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Plusieurs approches modélisent la densité de probabilité de la Bc&vens ce cas, le
critere souvent utilisé est le MAP (Maximum A Posteriori), ce qui sigmjii’'on cherche a
maximiser la probabilité a posterigsi Z|/). En utilisant la loi de Bayés et en choisissant
p(R), une expression dB’ est déduite. On peut trouver dans la littérature plusieurs choix
pourp(R), comme il a déja été signalé dans;le3.4 [Lewi-83]. Dans une optique de fil-
trage, Kuan propose par exemple une modeélisation gaussienne [Kuan-87]. Nemryefai
etude systématique des différentes lois possibles et de leur adéquiatieceae [Nezr-92].
Une formule de filtrage est obtenue dans chaque cas. On a §l.24 qu’'une densité
de probabilité bien adaptée est la distribution gamma. On obtient dans oe fia® Idit
"Gamma-MAP” qui est donné en un pixel pour une image d’intensité par :

R, = 1 (Tsé S R +4%MI)
2 TR TR TR

ou L estle nombre de vues.

Hillion et Boucher ont proposé un filtre linéaire généralisé, cedire qu’ils cherchent
un meilleur estimateur (au sens de 'EQM) de la foraié+ b [Hill-88] [Hill-91]. La va-
leur det pour laquelle FEQM est minimale donne le filtre optimal. Sa forme varie d&ec
distribution supposée pour la réflectivité et pour le speckle. Si aucune hypotbetséaite
pour la distribution de?, une version approchée du filtre généralisé est utilisée.

On trouvera également dans la these de Sery [Sery-97] une étude treeteodgd
solutions obtenues pour d’autres criteres d’estimation aussi bien dans le casamaho-
gue polarimétrique [Lope-97].

Toutes ces modélisations font généralement intervenir la densitelbatplité dek mais
tiennent rarement compte de la corrélation des pixels. Lintégration teetaur donne une
formule de filtrage relativement complexe puisqu’elle fait intervenirnedrices d’auto-
corrélation [Kuan-87].

5.2.4 Lamélioration du calcul des statistiques

La taille et la forme de la fenétre de calcul des statistiques sont daspaes primor-
diaux pour tous les filtres précédents. Celles-ci doivent répondre a deuxictagi@tago-
nistes : d’'une part, il faut que le calcul s’effectue sur des pixels appartefe@anméme région
physique que le pixel considéré; d’autre part, il faut que le nombre de pixel€sitgsur
ce calcul soit le plus grand possible. En effet, plusieurs études ont montré nombee
de pixels nécessaires a une évaluation fiable des statistiques djime est tres elevé (de
I'ordre de 300 pixels pour le coefficient de variation) [Laur-89] [Goui-D@]es tailles sont
en pratique prohibitives et entrainent la prise en compte de pixels d’aegess si les
fenétres sont de forme carrée.

Lee [Lee-81b] et Kuan [Kuan-85] préconisent I'utilisation de détecteursatours
pour vérifier localement 'homogénéité d’une fenétre de traitenMdais cela permet seule-
ment de répondre a la premiéere contrainte.

3. On retrouve ces résultats dans I'étude des probabili¢efausses alarmes des détecteurs D1 et D2 ;
celles-ci diminuent lorsque le nombre de pixels pris en derapgmente.
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a. Image synthétique originale b. Filtre moyenne

c. Filtre médian d. Filtre de Kuan

f. Filtre de Wu et Maitre modifié

e. Filtre d’Arsenault et Levesque e :
g combiné au filtre de Kuan

FiG. 5.1 —Application de quelques filtres (lorsqu’une fenétre de traitement est ufikdiee
est de taille %7)
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En revanche, Wu et Maitre ont proposé une solution permettant de prendre en compte
les deux aspects du probleme [Wu-92]. Elle consiste a rechercher en ulaphed grande
fenétre homogene a laquelle appartient ce pixel. La méthode proposée tsthurigue de
croissance de régions, au départ de forme carrée. La variationcadetitgpeAs au cours
de la croissance permet de distinguer quatre cas:

¢ sil'écart-type diminue significativement (par rapport a un seuil), lelggeun réflec-
teur spéculaire et la croissance est arrétée ; les statissquesalculées sur la fenétre
initiale ;

e Si I'écart-type augmente significativement, alors le pixel est proche datoar; la
position du contour est détectée et la croissance a lieu dans la directioreenos
contour; elle s’arréte lorsque toute croissance augmente |'écart-tyggestatistiques
sont calculées sur la plus grande fenétre obtenue;

e si Ao n'est pas particulierement élevé mais que I'écart-type initest| le pixel est
sur un contour ; le déroulement des opérations est le méme que précédemment;;

e si Ao est faible et que I'écart-type initial 'est également, le pixel appat a une
zone homogene ; la fenétre est agrandie jusqu’a ce que plus aucune croissance ne soit
possible ou jusgu’a ce qu’une taille limite soit atteinte.

Dans tous les cas, le calcul des statistiques se fait sur la plus grande feogsible
autour du pixel. Le filtrage a proprement parler est ensuite réalisé paltrendi2 Kuan,
mais d’autres filtres pourraient étre utilisés.

Le parametre choisi pour tester ’homogénéité des zones n’est cependairpadapté
aux images radar. En effet, comme il a déja été mentionn&rt-é¢gpe d’une région aug-
mente avec sa radiométrie. Par conséquent, les tailles de femitx@wnales obtenues sur
des régions homogéenes sombres et brillantes seront difféerentes. Le fillé@eedra donc de
la radiométrie des régions. Aussi proposons nous de remplacer I'écart-typecpafficient
de variation §1.3.2) ce qui apporte une amélioration significative. Notons que les résultats
obtenus dépendent fortement des fenétres sur lesquelles sont calcutatidggques. En
effet, le filtre utilisé a peu d’influence puisqu’on se rameéne souvent a une zoregbog)
cas dans lequel la majorité des filtres sont équivalents a un moyennage (fig.5.1f)

Une autre maniéere de résoudre le probleme est de choisir de grandes taibeges
(11x11 par exemple), mais de coupler au filtrage des détections de contours, de lignes e
de réflecteurs spéculaires pour les préserver. C'est I'approche adquptéope<t al. qui
utilisent un filtre Gamma-MAP et effectuent parallelement cesali@ns [Lope-93b].

Nous tenons également a faire ici une remarque générale. Il est sbldndearavailler
sur les images 16 bits lorsqu’elles sont disponibles. En effet, les sjagstiet, surtout, le
coefficient de variation peuvent étre perturbés lors du passage en 8 @iis9§.

5.2.5 Le filtrage multi-temporel

Nous nous sommes jusqu’a présent intéressés aux techniques de filtrage gjleéntava
sur une unique image radar dont elles améliorent la lisibilite. Une autre optomnsste
a utiliser plusieurs images d’une méme région et a les fusionner. Lirfomdisponible
étant dans ce cas bien supérieure a celle fournie par une image radansasl&gaitons a
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part cette approche généralement nommeée filtrage multi-temporedscanages utilisées
sont acquises a des dates difféerentes.

En pratique, c’est la technique la plus prometteuse quant au filtrage, masegalla
plus colteuse. En effet, elle utilise les differentes images commeuwdss incohérentes et
applique une méthode de multi-vues. Les images sont généralement obtenuest@gles da
differentes et une simple opération de moyennage n’est parfois pas adapté&giatians
temporelles qui interviennent. Néanmoins, les résultats sont spectasyfagure 5.2).

Pour améliorer cette technique et tenir compte des variations, il est bon deyeamer
les images que lorsqu’elles contiennent la méme information. Une facon deemieste-
dondance des informations est d’utiliser la corrélation entre les dif&sentes [Brun-94]
[Brun-96]. Au lieu d’un unique résultat, autant d'images amélioréesdéi#t) que d’images
initiales sont obtenues.

Le principal inconvénient de cette technique est qu'il faut disposer de plusieagesm
radar de la méme zone, ce qui est d’un colt non négligeable pour I'utilisateur.

. Moyennage de six images prises a des dates

a. Image de la base de Kour SA
g ®E differentes

FIG. 5.2 —Exemple de filtrage multi-temporel

5.3 Regularisation avec prise en compte des discontinués

Ce travail a été mené conjointement avec Marc Sigelle et irséiglar le stage de DEA
d’Amar Chkeif [Chke-95] (implantation des algorithmes ARTUR ET LEGEND pregsos”
par Charbonnier [Char-94]).
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5.3.1 Introduction

Nous avons déja abordé dans le chapitre 4 des techniques markoviennes. itisthgit
les utiliser a des fins de restauration, pour supprimer le chatoiement préeség snages
radar. Nous nous sommes intéressés aux méthodes avec prise en compteodéaulieés
[Gema-84] [Blak-87] [Geig-91] [Gema-92] [Bedi-94] [Char-94] que nous avonsotigea
adapter aux images radar.

Le probleme est donc la recherche d’'une image de dépésans chatoiement) dont
nous connaissons une observatiopruitée (I'image radar). Si nous choisissons un critere
de Maximum A Posteriori (MAP), nous cherchons une solutfaielle que la probabilité
Pr(F = f|P = p) soit maximale. En utilisant le theoreme de Bayes, le problemenséema
a la minimisation de I'énergi&’( f) (cf.§3.2), avec:

U(f) = —log Pr(F = fIP = p) = U1(f) + Ua(f)
avecl(f) = . —log Pr(P. = p. | F. = [.)

etla(f) = 2 Ue(f)

ceC

ou S représente I'ensemble des sites (les pixels de I'image i¢i)’ensemble des cliques.

L'écriture del/; ( ) nécessite I'indépendance des sitessuppose que la valeur de I'ob-
servation en un site ne dépende que de la donnée initiale en ce site. Quarft aelle
exprime un a priori imposé a la solution recherchée permettant de ré@spade de re-
cherche et de rendre le probleme bien-posé. Elle dépend des cliques et deglpajanti
leur sont associés.

Le choix de I'a prioriimposé est important puisqu’il conditionne la solution. Nous allons
ici supposer que les solutions cherchées sont constituées de zones homogé&aes papa
des bords francs. Cette contrainte nous permet de nous limiter aux cliques conyarsées
des couples de pixels voisins (le voisinage pouvant &étre 4- ou 8-connexe). Airgginie t
contextuel de I'énergie s'écrit:

Z Urs —)\ Z fr’vf

(r,s)eC (r,s)€C

ou X est un coefficient de lissage positif permettant de pondérer I'influence da temmbex-
tuel par rapport au terme d’attache aux donrige¢g). Des hypothéses plus réalistes peuvent
étre modélisées en utilisant des cliques d’ordre plus élevéei@iment, la contrainte s’ex-
prime sur le gradient de I'image et on choitf., f;) = o(f. — f5):

SN Us(f) =23 olfi — [ (5.1)

(r,s)eC (r,s)€C

Un des objectifs du filtrage est de préserver les discontinuités entliéfeentes régions
de lI'image et il peut s’exprimer dans le choix de la fonctibfGema-92]. Une approche
duale est I'introduction d’'un processus bord explicite [Gema-84].

4. Comme il a été montré au chapitre 1, cette hypothése afetoute rigueur pas verifiee sur les images
ERS-1§1.3.5.
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Le théoreme suivant, fondé sur la transformation de Legendre, perrtegild’@ne equi-
valence entre les deux approches sous certaines conditions. Celui-ci s’énefiet en

Théoreme : Soit¢ et H deux fonctions définies sui™ telles queH soit positive et crois-
sante, et strictement concave croissante,/eet M définis par:

L= lim ¢'(z)etM = lim ¢'(x)

r—r00 r—0t

Alors:;

— il existe une fonction’> strictement convexe et décroissante, défini¢/dé/] dans
[a, 5], telle que:

P(H(z)) = inf,pcps (BH(z) + (D)) avec
a= lim ¢(z)—zd'(z)etf = xliglJr o(x) — v/ (x)

z—+00
— pour tout x, la valeur de I'infimum est atteintelen= ¢'(H(x)) > 0

Par conséquent, la prise en compte des discontinuités dans I'image lors dalaares
tion peut se faire: ou bien en choisissant des fonctipesH répondant aux contraintes
précédentes avet = 0 et M = 1 (correspondant &, € [0,1]), ou bien en introduisant
explicitement le processus bobdChar-94]. Nous choisirons ici une formulation explicite
(cf.5.1):

Up(f,0) = > besH(fr — fo)+ D (bys)

(r,s)eC (r,s)€C

ou b,, représente le processus bord entre les sitelss. En pratique, ce processus permet
d’interrompre la régularisation de la solution lorsqu’un bord a été detette les sites et

s (dans ce cas,; est faible, proche de 0) et, au contraire, de la maintenir lorsque les deux
sites appartiennent a la méme zone bruitéegroche de 1).

Nous avons donné une formulation générale du théoreme proposé par Genggn et R
nolds dans [Gema-92], puis sous une autre forme par Charbonnier [Char-94]. Dans les deux
cas, la fonctior# utilisée est la fonction quadratiqdé(z) = =, bien adaptée a un bruit
blanc gaussien additif. Ce théoreme permet de transformer une énergie Nerecpre-
servant les discontinuités de facon implicite en une énergie avec pusdessl explicite
et convexe, pour faciliter I'optimisation. Dans le cas des images radauirds fonctions
pourraient se révéler plus appropriées. La démonstration de ce riea@ns le cas de
H(x) = z* donnée dans I'annexe B de la these de Charbonnier [Char-94] reste en tous
points valable dans le cas d’une foncti#nquelconque positive croissante geir, aussi ne
la donnons nous pas ici.

Les algorithmes déterministes mis en ceuvre pour trouver le minimufnodasistent
alors en une alternance de minimisationg e enb. En notantf™) etb(*) les valeurs prises
a I'étapen, le déroulement des differentes étapes est le suivant :

— initialisation def etb par f(© etb(®),
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— répétition des étapes suivantes jusqu’a convergence :

1. b+ = arg min U(f™)b)
2. f+) = arg min, U(f,b"+Y)
Linitialisation est choisie arbitrairement: il peut s’agir de 'imagginale (c’est le cas

ici), d’'une image constante, d’'une image aléatoire, etc. Pour I'étapé fix@, le théoreme
précédent nous donne I'expression du processus bord :

b, = &(H(x)) (52)

Puis, pour I'étape 2 & fixé, f est estimé de facon itérative. La méthode choisie est la
méthode de Newton-Raphson, c’est a dire qugdiest la valeur prise paf au sites et &
I'étapen, alorsf("*+!) est obtenue par:

ou 1
(nt1) _ pln) — =
I I ws 7. avecw 0
af;

Le nombre d’itérations nécessaire a la convergenceeats effectué (le critere d’arrét est un
taux de variation d’une itération a la suivante inférieur a un seuil dgnmas le processus
recommence a I'étape 1 et ainsi de suite.

Fondé sur ces résultats, notre travail a essentiellement portésquodsibilites d’adap-
tation de ces algorithmes a la restauration des images radar. Pour cotesely@amique
de 16 bits des images radar, nous avons utilisé des algorithmes détermpliggespides
que les algorithmes stochastig@eBe plus, des choix appropriés ou des modifications sont
a faire a deux niveaux: au niveau g f) et de la densité de probabilité a utiliser; et au ni-
veau dd/;( f,b), et du processus bord. Nous avons vu que le théoréme précédent permettait
de calculen,, entre deux sites pa¥ (H(f. — fs)). Par conséquent, le processus bord dé-
pend de la difference radiométrique entret s. Ainsi, lorsquef, — f, est faiblep,, doit étre
proche de 1 (pas de contour) et, dans le cas contraire, proche de 0 (présence d’un contour).
Cette expression fondée sur le gradient n’est pas compatible avec lacgtatdes images
radar et donnerait des lissages tres différents suivant la radiommetyenne des régions (cf.
§2.1). Nous proposons donc de calculgren remplacant dans I'équation 52= f, — f
par un détecteur de contours adapté aux images radar. Nous étudions égalarhsatién
d’une fonctionH plus appropriée aux images radar.

La partie suivante détaille le processus bord que nous proposons d'utiliser. tées dif
rents cas que nous avons étudiés sont ensuite développés et finalement uneisompara
des résultats obtenus est donnée. Des prolongements possibles a ces travegadesment
evoques.

5.3.2 [efinition du processus bordb,; sur les images radar

Lutilisation du gradient pour le calcul du processus bord n’étant pas adapté, nous pro-
posons donc de calculér, par¢'(H(d,s)), oud, est un détecteur de contours adapté aux

5. Un tirage aléatoire sur 65 536 niveaux de gris (correspota#a dynamique 16 bits) est tres long.
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images radar. Le détecteur que nous avons utilisé est Dcl (détegiportjgpréesenté au
chapitre 3. Ainsi, siRe(r) et Re(s) sont deux régions définies par les sitest s pour une
cligue donnée (horizontale, verticale ou diagonale) :

ARe(r) ARe(s) )
ARe(s) 7 ARe(r

drs = TRe(r)Re(s) — 1— mm(

~—

Les régions sont de taillex® pixels seulement pour essayer de préserver les détails fins
(fig.5.3).
Nous pouvons également définir un détecteur ponctuel par :

A A
d.s =1 —min(=—, =2
" o)
site r
clique diagonale
site s
clique verticale clique horizontale
D pixels de la région Re(s)
. pixels de la région Re(r)

FIG. 5.3 —Reégions utilisées pour le calcul dg,

Généralement, on introduit un paramefrpermettrant de contrdler la hauteur des dis-

continuités qu’on veut détecter et le terrnfie— f, est remplacé pai%. Le méme
parametre est utilisé ici, les réponsks supérieures a* étant considérées comme signifi-
catives §* = 0, 13 cf. §2.2 dans le cas des contours). Notons que, contrairement au gradient,
d, est toujours positif.

5.3.3 Meéthodologie de leétude

Nous proposons plusieurs expérimentations pour analyser le comportement des tech-
niques de restauration avec prise en compte des discontinuités appliquéasiges radar.

Nous allons tester plusieurs configurations et analyser les résultats obtenesadhffic
rents cas, en comparant particulierement la qualité de la restaudatigries zones sombres
et claires. Des choix peuvent étre faits a trois niveaux différents:
e Choix de la densité de probabilité : nous avons testé des distributions gaussiennes e
gammas généralisées, la seconde étant plus adaptée aux statigelles de I'image
radar.
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e Choix de la fonction de régularisation: le choix usuel est celui d’'une fon&ion
guadratique. Nous montrerons que d’autres fonctions peuvent étre utilisees dans le
cas des images radar.

¢ Choix du processus bord: la bonne expressiorbgst= ¢'(H(%)), ol u est la va-
riable intervenant dans I'énergi&. Nous proposons de réaliser des expérimentations
en remplagant,, parb;, = ¢'(#(%:). Cette modification nous fait bien str sortir
des cadres théoriques des théoremes de Geman et Reynolds [Gema-92] ou-de Cha
bonnier [Char-94]. Par conséquent, nous n’avons aucune preuve de convergence des
algorithmes dans ce cas précis, hormis les résultats empiriques desnexpations.

De plus nous proposons d’estimer le processus bord en utilisant des valeurs moyennes
de 'amplitude dans le gradient ou dans le rapport. Lorsque I'estimation auiatete
de cette fagcon, nous noteras parb,, etb, parb:,.

Le tableau 5.1 récapitule les differentes combinaisons que nous avons,teste sont
détaillées dans les sections suivantes.

distribution gaussienne gamma généralisée

fonction de rég| « = G,s, H(z) = 2? || v = G5, H(x) = 2* ‘ = R, H(z) =2+ % -2
proc. bord bs b, bs b, b,s

section 5.3.4a| 5.3.4b 5.3.5a 5.3.5b 5.3.6

TAB. 5.1 — Résumé des tests effectués et des sections correspondantesnéety,not
fr— fsandR,, = &
s

Pour toutes ces configurations, des tests sont effectués en utilisant ohediest ponc-
tuelles et par moyennage pour le processus bord. En ce qui concerne la fahatiowms

avons utilisé la fonction proposée par Geman et McClure [Gema»85] = % dans
Z

tous les tests. Les résultats du filtrage sont montrés sur la mire 3-vueétiyneé® de la
figure 5.1a. Les remarques qui sont faites sur les résultats de la restas@it aussi dé-
duites de I'observation des processus bords finals. Lorsque ceux-ci sont montpgs; les
cessus bords dans les huit directions sont superposés, d’ou des contours épaisoh®us av
eégalement utilisé pour les tests un morceau d’'image provenant de la Se&ng &ur les
Pays-Bas. Cette image a I'avantage de représenter du parcellair@g@aec des structures
linéaires fines qui permettent de mesurer, ne serait ce que visuelleesegifgts du filtrage

sur les contours et les lignes.

5.3.4 Distribution gaussienne et fonctior{ quadratique

Nous allons dans ce premier cas supposer que la densité de probabilité du chatoiement
est gaussienne, et g@¢ est la fonction quadratique. Dans ce cas, on obtient (en intégrant
dans) le facteur multiplicatif) :

Uf,0) =S (s = f)P A bl fo = £+ 3 00(bys)

SES ceC ceC

6. Le speckle simulé sur la mire n’est pas corrélé spatiatgm
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X

L 1 ,
05 2) a pour derivée———, le processus borlg ; est donné par:
Z

(1+2)*
1
(L +H(f — )

Quant a I'expression de récurrence intervenant pour le calcfi'dé, comme :

Commeg(z) =

brs —

oU
— Q(fs _ps)+2)\ Z brs(fs _fr)
afs reN;
0*U
et—— = 2(1+ A b,s
oy = AL
on obtient:
1
(i) _ g — L [ ST () g 5.3
g — 1+AZbm(fs poA T bl >) 53)

reN;

Ce schéma a été appliqué dans deux cas : en prenant la bonne valgueten utilisant
le processus bord modifié de la section 5.3.2.

a. Utilisation de b,

La forme du processus bord est donnée par:

b, = qb/(H(fs ; fr)) _ (1 ) (fsl_ fr)z)Z
0

Dans ce cas, les résultats obtenus ne sont pas tres satisfaisants (filp=cdinportement
different dans les régions sombres et brillantes est observé : les regimhses sont forte-
ment régularisées alors que les régions brillantes montrent plus deossidtiotons égale-
ment que ces effets, bien que présents en utilisant une estimation porigtumlienoyennée
b,,, sont réduits dans le cas @ég. De plus, le résultat contient de nombreux points isolés
dans le cas de I'estimateur ponctuel.

b. Utilisation de b7,

La forme du processus bord est donnée par:
* / d7’5 1
b, = O(H(SE) = 3
drs 2

Puisque le gradient est remplacé par un détecteur de contours adaptétsstigustades
images radar, les effets précédents ont disparu (fig.5.5). Les imatpsees sont satisfai-
santes avec une bonne préservation des contours et un fort filtrage des zones hamogenes
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a. Image originale b. Image filtrée c. Processus bord

FIG. 5.4 —Régularisation avec une loi gaussienne, une fonctoquadratique eb,, sur la
mire synthétique

Notons également que la encore les zones homogenes sont filtrées bien plugienszgi
lors de I'estimation moyenné&e, que lors d’'une estimation ponctuelle.

Ces résultats satisfaisants semblent a premiére vue en contra@weic la présence de
speckle puisque les images radar ne suivent pas une distribution gaussienne. Uagaxplic
de ce résultat réside dans le comportement du processus de filtrage. Ehegfietssion
de récurrence est:

1
FO = [ p + Y b S
L+ XD by e%
7’6./\/5

En réalité, la nouvelle valeur au siteest une moyenne pondérée entre I'observation et les
valeurs régularisées des voisins, les pondérations mesurant la grésehabsence d’un
contour. Ainsi, apres quelques itérations, la densité de probabilit@ldeient presque gaus-
sienne.

a. Image originale b. Image filtrée c. Processus bord

FiG. 5.5 —Régularisation avec une loi gaussienne, une foncioquadratique eb;, sur la
mire synthétique
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5.3.5 Distribution gamma ¢enéralisée et fonction quadratique

Pour améliorer la restauration, une loi gamma généralisée aii$eéaipour le terme
d’attache aux données (cette loi étant, comme on I'a vu au chapitre 1, bieadaptte
gu’une loi gaussienne pour des images radar) :

2L—-1 2
P; Lp;
Pr(ps|fs) =k f2L eXp(_ f2 )

ou k est une constante (équation 4.4~inalement, on obtient I'énergi& (f) :

Ui(f) =L (Zmog fo+ p—)

SES s

En calculant les differentes dérivées, on obtient I'expression istava

1 2L
fs(n+1)—f5(n) = — — - (fs(n)2 —pi) + 2 brs(fs(n) - f,gn))
f?TLm(i’)p? — M%) 422 > by Fn)s rg:vs
| reNs

Plusieurs problemes se posent pour l'utilisation de cette expression. Tout d’ddard, i

quew = soit négatif pour la convergence de la méthode de Newton-Raphson. Cela

*U
of;
impose:

2L 2 (n)2

fgn)4(3p5 — ) + QATGZA; bs >0

Comme dans tous les cas traitgg§ > f2, nous n'avons pas observé en pratique de pro-
blemes de convergence et nous laisserons donc de coté cet aspect. La encaeomous
testé les deux processus bobdset b7, .

a. Utilisation de b, ,

Le phénomene précédent est maintenant inverseé (filtrage plus imponaredaones
claires), ce qui n’est bien sir toujours pas satisfaisant (fig.5.6). Daas @wune estimation
ponctuelle du processus bord, il y a de nombreux points isolés dans le résultat, cestjui n’e
plus le cas avec I'estimation moyennée.

b. Utilisation de b7,

Le méme phénomene d’'un filtrage ayant un comportement completementrdiffare
les zones claires et sombres est observé et la remarque précédents pourtkeisolés est
eégalement vérifiee (voire accentuée, fig.5.7). Bien sur, I'olbjdetla régularisation est de
filtrer de la méme facon des zones physiquement homogenes et de donner endésultat

7. Nous cherchons ici & restaurer non pas l'intensité mog2n (€q.1.4) mais sa racine carrée pour rester
dans la méme dynamique que I'image originale.
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R e LN il S TR
a. Image originale b. Image filtrée c. Processus bord

FIG. 5.6 —Régularisation avec une loi gamma généralisée, une fonéfiquadratique et

b,.s sur une image synthétique

zones les plus homogénes possibles. Ce n’est pas le cas lorsqu’on utilise ubetaistri
Gamma généralisée et une fonctidmuadratique, quel que soit le processus bord. Consi-
dérons deux cas extremes:

KL /s — ]

e quandf; — oo (précisément pouf? >> XT max(l ,~——), 1 < K <10):

7 |fs - fr|
3 by £

° Z br’s
reNs

ainsi, seul le terme de régularisation compte sur les régions clagregi conduit a
des régions tres lissées;;

KL /s — ]

e quandf, — 0 (précisément pouf? << XT min(1 ,W) , 1 < K <10):
f? —p2

R S A
S = 3p2

donc le terme de regularisation n’apparait plus sur les régions sombres.

Ces deux comportements sont bien ceux observés en pratique. Dans les deux éas (bon
ou b, modifié enb;,), les zones claires sont trop lissées, tandis que les sombres ne le sont
pas du tout. Notons que cet effet est encore accentué par I'utilisatigin. de

5.3.6 Distribution gamma genéralisée et fonctionH adaptee

Pour que larégularisation ait lieu de la méme facon dans les régions soghbrélantes,
il faut que le terme d’attache aux données et le terme contextuel aieniie p@ndération
guelle que soit la radiométrie d’'une région. En particulier, si nous remplaggapes ap;
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a. Image originale b. Image filtrée c. Processus bord

FIG. 5.7 —Régularisation avec une loi gamma généralisée, une fonéfiquadratique et
b7, sur la mire synthétique

et £ para f{™ pour touts, nous souhaitons obtenirf("*!) a la place def*t"). Or nous
avons:

oU, 2L

e e A ) P A

afs f§”>3(f5 )

Cette expression est homogene de degr@ar rapport & etp, (par cela nous exprimons

1
gUl (aplaf) = agi{l (p|f) Va). Par conséquent, pour que le terme d'attache aux

données et le terme contextuel aient la méme importance, il nous faut choisonatien

‘H dont la dérivée soit aussi de degré par rapport af, et f,. Cela est vérifié pour une
fonctionZ homogene de degré 0 par rapporf.aet f,. Par ailleurs, ce choix impose aux
dérivées secondes d’'étre toutes les deux de degrEinalement, si nous remplacomspar
aps, fs paraf,, alorsf{"+1) est estimé par:

1 10U
5

_U(aafs)

aft 4+ -
aZ 92

donc remplagé par f(*+!, ce qui est bien le résultat souhaité.

Nous proposons donc de choisir une fonctigmle f. et f; répondant au critere préceé-
dent. Pour ce faire, nous introduisons d’abord une nouvelle varighldéfinie pour deux

fr

sitesr ets parR,; = R et nous définissord(R,;) = R,s +

— 2. Cette quantité est

s

toujours positivé, minimale lorsquef, = f,, symétrique enf.,f,), homogéne de degfe
par rapport &, et f, et de plus convexe par rapport a chacune de ces variables. Par ailleurs,

comme les valeurs eR,;
de définition[1, +oc[. Pour normaliser I'expression, on utilise plutot:
1 1 1
5,(:1:+——2)ave05’_5+g—2

8. H est une fonction décroissante $0iy1], croissante sufl, +oo[ et passe par un minimum en 1 ou elle
prend la valeur O.

H(z) =
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ou, comme précédemmentest une constante de normalisation. L'énergie totale s’écrit,
d’apres le théoreme::

U(f (ZZlogf + 2) + XD b (— Js —2) + o Y d(by)
s€S f (r,s)eC fs fr (r,s)ec
Le processus bord quant a lui est donné par :

1

1 1 2
14+ — s+ —— — 2
<+5/(R TR ))

La encore, nous avons testé une estimation ponctuellefgyest une estimation "moyen-
née”, ouk,, est remplacé par le rapport des moyennes locales. En résumé, nous proposons

brs = (54)

de remplaceH(f. — fs) = (fr — f5)* parH(j?) ;—Jr ji— —2 dans le cas des images radar.
Ce résultat est en effet cohérent, é}%\rir S 2 correspond a une détection de contour,

fr f

S r

similaire al — min(—, —), mais définie sufl, +oo[ et bien plus facile a dériver.

Les résultats obtenus sont satisfaisants : les effets de la régtidarisant constants sur
toute I'image et il 'y a pas de points isolés aveccomme aved’,. Néanmoins, I'estima-
tion avec le moyennage donne les meilleurs résultats avec un filtrage plggéeesur les
zones homogenes (rappelons que dans ce cas nous n'avons pas de preuve de convergence,

contrairement au cas de I'estimation ponctuelle).

a. Image originale b. Image filtrée c. Processus bord

FiG. 5.8 —Régularisation avec une loi gamma généralisée, la foncton) = = + 1-2
et leb,, correspondant sur la mire synthétique

5.3.7 Comparaisons entre quelques filtres

Commencons d’abord par quelques remarques d’ordre général. Dans tous les cas de
meilleurs résultats ont été obtenus en utilisant des estimateurs panmagyedes processus
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bords; ou parce que le filtrage était plus énergique, ou parce que les pointseisodes
supprimés. Dans tous les cas, mis a @garB.4a ett5.3.6, des comportements différents
suivant la radiométrie des régions ont été observés dans un sens ou daes daianse
de la nature multiplicative du bruit. Le meilleur résultat a été obtenintroduisant une
nouvelle fonction de régularisation définie a partir du rapp§st3.6). Un résultat sur une
image réelle avec cette méthode est donnée figure 5.9.

a. Image originale (cf. annexe A.2) b. Image filtrée

FIG. 5.9 —Régularisation avec une loi gamma généralisée et la fonddon) = = + = — 2
sur une image réelle (région du Wieringermeer, ER§HSA)

Pour comparer les performances des différents filtres, nous avons utitieenlere de
vues équivalents [Lope-93b], calculé sur chacune des zones homogenes de la ahle. Ce
tere est souvent utilisé pour évaluer I'effet du filtrage (plus la vatkunombre de vues
équivalent étant élevée, meilleure étant le filtre). Le tab®a donne les résultats obtenus.

Les profils de ligne pour difféerents filtres sont également indiqués (cf. fig.5.10)

Remarquons que ces criteres sont a manipuler avec beaucoup de précautios eequ’il
refletent pas forcement fidelement les jugements des observateurs hturBaiparticulier,
le filtre de Wu et Maitre a parfois été jugé plus satisfaisantuidés critéres sont d’ailleurs
présentés dans [Saad-96] [EIAs-96].

9. On peut d'ailleurs se demander sile nombre de vues équiyaien adapté aux images radar, est encore
approprié pour évaluer les images filtrées puisqueseil@e suivent plus les mémes statistiques.
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méthode nombre de vues équivalent
région 1] région 2| région 3] région 4| moyenne|

mire 3.3 3.4 3.3 3.3 3.3
§5.3.4 23.7 18.3 17.8 16.4 19
§5.3.4 14.5 17.8 18.7 19.7 17.7
§5.3.5 6.7 12.4 16.8 20.4 14
§5.3.5 4.7 9.3 15.3 19.4 12.2
§5.3.6 294 25. 19. 18. 22.
filtre de Kuan 10.7 9.8 13.7 15.5 10.1
filtre de Wu et Maitre| 11.3 10.6 11.4 12.9 11.5

TAB. 5.2 —Nombre de vues équivalent pour les difféerents tests et sur chaque région (nume-
rotées de 1 a 4 en allant de I'extérieur au centre de I'image).

nnnnnnnnn

uuuuuu

cccccc

a.

b. C.

FiG. 5.10 —Profil de la ligne du milieu de la mire a) image synthétique originale, b) avec la

méthode du 5.3.6, c) pour I'image filtrée avec le filtre de Wu et Maitre.

5.3.8 Perspectives

Ce travail représente une premiere étude des performances des méthoégslae
risation avec prise en compte des discontinuités dans le cas du filtrage algssinadar
[Tupi-97]. Notre contribution au probleme s’est concrétisée par la proposie nouvelles
fonctions d’énergie et par I'etude systématique de plusieurs schemasagprité&nvisa-
geables. En particulier, nous avons été particulierement attentif®raportement de la
régularisation dans les zones de radiométries differentes. Néaniploisisurs aspects me-
riteraient d’étre encore approfondis et étudiés, et ce travail astlEmnent poursuivi dans
le stage de DEA de Benoit Flasque [Flas-97].

Tout d’abord, on peut penser qu’une premiere facon de surmonter le probleme du bruit
multiplicatif (entrainant des comportements différents suivant la ragtioe) est de considé-
rer I'image des logarithmes. Cette solution pose alors le probleme du nwidbgervation
a utiliser (voir par exemple [Hoek-91]). Ensuite, la solution obtenue sur leitbgze de
'image ne redonne pas forcément une solution "optimale” (et alors selon quzk&)tune
fois repassé a I'exponentielle [Hill-91].
Ensuite, l'utilisation d’estimateurs provenant de moyennes locales pour lespusce
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bord nous semble liée au mauvais choix de la fonctiorune fonction réellement adaptée
devrait certainement donner de bons résultats sans passer par ce moyennage qui nous fait
sortir du cadre théorique (il resterait néanmoins a etudier si, @énse que la fonction n’est

pas convexe &fixé, nous convergeons vers le minimum global). Nous avons testé d’autres

fonctions# qui n’ont pas donné de résultats plus satisfaisants: par exqrmgl(efi)r‘,
oUu « est un exposant a déterminer (ce qui rappelle un gradient sur le Iogarithm&dgd’i
puisqudog(é) = log f. —log f;). Mais si nous nous limitons a des estimations ponctuelles,

S
le résultat obtenu présente une "texture” sur les zones homogenes.

Enfin, I'intérét final du filtrage devrait étre de restituer les changesngmtradiométrie
et plus précisément de texture a l'intérieur des surfaces statioanBiae consequent, le
modele devrait a plus long terme étre adapté pour pouvoir tenir compte de ceefraran
ne pas se limiter au "cartoon” modele.

Notons également que les difficultés liees a la convergence de I'algerftandes mé-
thodes déterministes pourraient étre levées en se placant dans ustoatiastique et en
utilisant par exemple un recuit simulé. Cette approche est actuellemléntdoptée dans
le stage de Benoit Flasque [Flas-97] et permettra de vérifier $edtaés obtenus avec des
méthodes déterministes.

Remarquons que d’autres travaux sont actuellement en cours sur des approches simi-
laires [Math-97], I'objectif final des auteurs étant le filtrage a paes données radar brutes.

5.4 Conclusion

Si I'objectif de filtrer de facon idéale les images radar reste sé&duisant, il ne faut
cependant jamais perdre de vue l'utilisation finale qui sera faite des imagesb@& de
I'utilisateur est de faire une détection automatique de cibles, de contours lgnds, il
peut étre plus performant d’utiliser directement des détecteurs de,alelesntours ou de
lignes adaptés, plutdt que de les intégrer dans un processus de filtrage, puctutefies
traitements sur lI'image filtrée. C’est I'option qui a été choisie aurs de cette these. Si
le but de l'utilisateur est d’interpréter visuellement plus facilemémidge, alors les filtres
existant a I'heure actuelle sont encore trés insuffisants pour répondreeaegetande. Il
est presque toujours aussi facile (si ce n’est plus) d’'interpréter I'imeadg tbrute que sa
version filtréeé®. Les seuls filtres véritablement efficaces sont les filtres mertigorels qui
exigent un accroissement considérable de la quantité d’information appblaégé ce
défaut coliteux puisqu’il faut disposer de plusieurs prises de la méme gast@révisible
gue leur utilisation ira croissante a I'avenir, lorsque des jeux de donngestants seront
disponibles pour toutes les zones imagées.

10. Il s’agit d'un avis personnel s'appuyant sur les difféesfiltres que nous avons pu rencontrer au cours
de cette thése.
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Chapitre 6

Segmentation des images radar

Ce chapitre recense brievement quelgues méthodes de segmentation qui ont été propo-
sées en imagerie radar, avant de décrire plus en détail la méthode markovjeeneus
avons mise en place. Des aspects pratiques sont abordés et les résultats techettpie
appliquée a differentes échelles sont présentés. Une amélioratioistzomis introduire un
champ externe directionnel permettant de mieux préserver les objetséisest également
proposée. Finalement, une application visant a la détection des zones de pagcetiase
et utilisant les régions définies par cette segmentation est décrite.

6.1 Quelques néthodes

Il est parfois tres utile de segmenter 'image afin de travailler sur&tgens. Cette étape
peut, par exemple, précéder une classification symbolique ou une inteprétate facon
de procéder est de définir des attributs sur les objets obtenus et d’appliquestuegues
de classification ; une application dans un cadre markovien est déaifealk ce chapitre
et au chapitre 8. Par ailleurs, la segmentation est une opération dualeléeddion de
contours, avec laquelle il est parfois intéressant de la combiner.

Les méthodes proposées sont nombreuses et souvent dédiées a un certain type de don-
nées (complexes, mono-vue, polarimétriques, multi-frequentielles) et

Nous pouvons tout d’abord distinguer la famille des méthodes bayésiennes. Plsni cel
ci, on trouve des approches globales et markoviennes : sur des images en amplitudé mono- e
multi-vues [Derin-87] [Kell-88] [Marz-96], sur des images complexes[3@)] [Rign-914a],
et sur des images polarimétriques [Rign-91b] [Smit-97] [LeHe-96]. Dethades contex-
tuelles locales non markoviennes ont également été proposées [Quel-919BDiMarz-96].
La these de S. Le Hégarat-Mascle [LeHe-96] présente et compareplusnéthodes de
segmentation non supervisée sur des images polarimétriques, aussi bien fEniage-
siennes EM, SEM, ICE, ou k-moyennes flou) que globales (MAP, MPM, ICM).

Cependant, bien d’autres techniques ne s’inscrivant pas dans un cadre maphémati
bayésien ont été développées. Citons quelques exemples :

¢ White couple une détection de contours puis de régions en utilisant une collection de
disques de differentes tailles [Whit-91] ;
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e Delvestet al. réalisent une croissance de régions contrdlée par la minimisation de
I'erreur quadratique moyenne [Delv-91];

e Cook et M Connell utilisent une méthode de fusion de régions basée sur un cout
défini a partir du test de Student, en initialisant le processus par unegsuesgtion
[Cook-94];

¢ Oliveret al.[Oliv-95] et Lombardcet al.[Lomb-94] testent le rapport des maxima de

vraisemblance (sous I'hypotheése d’une loi gamma ou en approximant ukig paiur

guider un schéma de fusion de régions;

Baraldi et Parmiggiani appliquent des filtres de Gabor a differentes riss@(iBara-96] ;

des approches par réseau de neurones ont également été développé8s]iMain-94] ;

Falcoet al. s’appuient sur I'aspect fractal pour segmenter I'image radar [Falc-96] ;

des méthodes enchainant une détection de contours, un algorithme de partage des

eaux (watershed) pour obtenir une sursegmentation, et une étape finale de fusion des

régions ont aussi été proposées [Fjor-95] [Fjor-97] [Ogor-96] ; Fjoetiodt. utilisent

un nouveau détecteur de contours adapté aux images radar (ROEWA, Ratio of Expo-

nentially Weighted Averages) et un test fondé sur le rapport de vraisemipance

la fusion des régions de la sursegmentation [Fjor-98]; les résultats obiewceadte

méthode sur les images de parcellaire sont tres convaincants.

Il est difficile de comparer ces differentes méthodes. En effet,dsgltats présentés,
difficilement évaluables sur les articles, sont rarement compamatifa comparaison est
limitee [Cave-94] [Cave-94b]. De plus, les performances d’une technique pei&gendre
de la résolution a laquelle elle est appliquée, et des applications deséditgur final (dé-
tection des limites de champs ou des batiments par exemple). Parsailteutaines des
méthodes citées sont non-supervisées, d’autres le sont ou en partie puisgpeylsanies
apprentissages éventuels, certains parametres pouvent étre siss@oix de ['utilisateur.
D’une fagon générale, cette revue, qui est loin d’étre exhaustive renardiversité des mé-
thodes de segmentation existantes (diversité qu’on retrouve d’ailleurs dassdes images
optiques).

De plus, la limite entre méthodes de segmentation et de classificatiparési faible.
Les résultats de la segmentation peuvent servir de base a une méthode itleatiass
comme c’est le cas dans [Sery-97], ou les régions de la segmentation gamt@enéthode
de Fjortoftet al. [Fjor-95] [Fjor-97] sont classées. Le résultat de la segmentation pest a
étre directement évalué dans un objectif de classification [LefleN#E&anmoins, les meé-
thodes de segmentation ont plutdt pour but de découper I'image en régions radiométrique
ment homogenes qui serviront de support a des traitements ultérieurs, alorsmpé@tiedes
de classificatioh attribuent a chaque pixel une classe thématique, et sont souvent supervi-
sées [Pier-94] [Dobs-96] et ponctuelles [Nezr-96] [Chen-96] [Clou-97].tE2@sux portent
eégalement sur la classification des differents états de vegetgtar exemple difféerents
stades de la croissance du riz) a partir d'images multi-temporellbb{86] [LeTo-97].

Dans notre cas, |'objectif de la segmentation est de délimiter des régipakjets sur
lesquels des processus d’interprétation seront appliqués (un exemple petediod” des
zones de parcellaire dense est donné au chapitre suivant). Notre but n’estijgasiddirec-

1. Les exemples de classification des images ERS-1, ou plé&aément mono-canal sont relativement
rares ; en revanche, beaucoup de travaux portent sur léficiaissn des images radar polarimétriques.
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tement une classification de la scéne en entités sémantiques @hissps, mer, relief...),
mais d’accéder a un découpage de I'image, considéré comme réstdtatédiaire et qui
peut &tre combiné de difféerentes manieres avec les outils que nous avoneprosgs’a
maintenant.

Nous avons opté pour une méthode bayésienne globale [Kell-88], donnant des résultats
moins bruités que les méthodes contextuelles, mais au prix d’'un temps de cafcaleyé.
Les résultats obtenus étant satisfaisants par rapport a I'objectif que noustromssfixes,
nous n’avons pas testé d'autres techniques. Cela dit, si nous disposions d’'une segmentati
de meilleure qualité, il suffirait de remplacer celle que nous utilisons ketuent dans le
processus d’interprétation (chapitre 8).

6.2 Une nethode markovienne

Cette méthode, qui est une méthode bayésienne globale avec une modélisatimon ma
vienne, est souvent utilisée en segmentation d’'images [Gema-84] et @d@ppliquée aux
images radar [Kell-88] [Marz-96]. Nous reprenons dans la suite la démgtotaboutit a
I'expression de I'énergie et détaillons certains aspects pratiques, @ présenter quelques
résultats. Finalement, nous proposons I'introduction d’'un champ externe pour préssrv
structures linéaires.

6.2.1 Presentation

Nous cherchons au cours de la segmentation a attribuer a chaque pixel de 'image une
etiquette parmiles/ que nous nous donnons au départ. Ainsi, comme au chapitre 3, il s’agit
de trouver la réalisation d’'un champ aléatoire d’étiquetfesonnaissant des observations
bruitéesA qui sont les valeurs radiométriques (en amplitude). Par conséquent, seswsite
lesquels nous travaillons ici sont simplement les pixels de I'image, dblgaede voisinage
est, par exemple, la 4- ou 8- connexité. Si nous adoptons un critere de Maximum AdPoste
(MAP), nous cherchons la réalisation demaximisantp(£|A), qui s’exprime d’aprés la
regle de Bayes:

PIA[E)p(L£)

p(A)

Comme la probabilitg(A) ne dépend pas de I'étiquetagie nous sommes ramenés a esti-
merp(E) etp(A|E).

Etudions tout d’abord la probabilité a posteriori des données connaissant le chaimp d’'é

quettes,p(A|F). Nous allons ici émettre plusieurs hypothéses. Premiérement, nous sup-
posons que les observations sont indépendantes les unes des autres, et qu’'on peut écrire
N

p(E|A) =

p(A|E) = ] p(As|E), en notantV le nombre total de sites de I'image. Cette hypothése,

s=1
comme il a déja été précisé (cf. chapitre 1), n’est pas justiiémison de la corrélation des
pixels. Nous reviendrons sur ce probleme et sur des solutions possibles plus loin.-Deuxie
mement, nous allons supposer que I'observation en un site ne dépend que de I'étiguette
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N
ce site. Cette hypotheése, qui est plutdt réaliste, permet d'égrite) = ] p(As|E;).

Troisiemement, nous allons supposer que le terrain est constitlie Zt;es 5arfaitement
homogenes d’intensité moyenne rétrodiffusge= 207 Vk € {1,..., M} et rugueuses de-
vant la longueur d’onde. Dans ce cas, le chatoiement est totalement déveltppéresité
de probabilité de 'amplitude s’écrit (équation 1.4):

2LF La?
agQL—l)eXp(_ as)

pk (L) [he.

Nous nous sommes placés ici dans le cas d’une image L-vues en amplitude, ce qgagst le
des produits ERS-1 PRI. Des expressions équivalentes existent pour les agédisations
(cf. chapitre 1).

Il nous reste maintenant a définir la probabilité a priori de I'étiquetage). Comme
pour la détection des objets linéaires, nous allons supgosearkovien, c’est a dire que:

p(As — Cl5|E5 — 65) —

Vee Q, p(E=¢)>0
p(Es = es|Fy = er,t # 8) = p(Es = e5|Fy = e, 1 € V)
en notand/, le voisinage du site, et{) 'ensemble des étiquetages possibles. Ainsi, en utili-

sant'’équivalence champ de Markov-champ de Gibbs donnée par le théoreramdeekkley-
Clifford, on obtient :

Pl =e)=
Ule) = _ Vile)

c€eCl
ou Cl représente I'ensemble des cliques (cf. chapitre 3J est une constante de norma-
lisation. En choisissant un voisinage en 4- ou 8-connexité, nous limitons l'influeane d’
étiquette a un voisinage restreint. Il nous reste a choisir les potedéiglsliques. Seuls les
potentiels des cliques d’ordre 2 sont ici pris non nuls. Le modele utilisé estodelende
Potts [Gema-84], défini par :

Vispyles,e)) = Bsie, # e
= —f(sie, =¢

En prenants positif, les voisinages de pixels ayant les mémes étiquettes sont &sjares
qui aboutit a une solution constituée de zones homogenes compactes, et suppeirakegeén
ment les lignes et les points isolés. Des modeles plus complexes et swisleages plus
grands pourraient bien sir étre utilisés, permettant par exemple de camdes\structures
linéaires et ponctuelles (voi6.2.4).

Le champ des étiquettes conditionnellement aux observations est alors lunaukst
vien, puique sa probabilité s’écrit:

~U(E|4)
p(BA) = —— avecU(E|A) = L) (

2
L)+ V)
Hes ceCl
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Maximiser la probabilité d’'une réalisation revient & minimiser l'@iel/ ( | A). Le premier
terme de cette énergie s’'interprete comme un terme d’attache aux dpehée second
comme un terme contextuel qui contraint la solution a étre formée de zones hweoga
minimisation de cette énergie non convexe s’effectue par un recuitesseldn I'algorithme
de Métropolis [Gema-84].

Revenons sur I'hypothése d'indépendance des sites nécessaire a l'iexpdesis pro-
babilité a posteriorp( A|E). Kelly et Derin [Kell-88] proposent de tenir compte de la cor-
rélation existant en réalité, en exprimant la densité de probabditéintensité non pas
seulement pour un site, mais pour un vecteur de cing sites, un site central quiagee
plus proches voisins. Dans le cas des images 1-vue, une expression analytique peut effec
tivement &tre obtenue et il est possible, en faisant certaines appraxisiadiexprimer la
probabilitép( £, = e;|E*, A), ou E* est le champ d’étiquettes moins le siteDans le
cas multi-vues avec L vues, la convolution debis Gamma rend impossible I'expression
analytique de la densité de probabilité du vecteur des intensités. Une solutioaip@ive
I'utilisation de I'approximation proposée par Quelle dans le cadre d’'une méthodegede s
mentation bayésienne locale [Quel-93]. Notre opinion personnelle (et par rappotte
objectif d’interprétation globale de la scéne) est que la prise en comptededation des
pixels apporterait une amélioration minime au regard de la complexitathigngue qu’elle
entraine. En effet, il est alors nécessaire de connaitre pour chagse lda coefficients de
corrélation horizontale et verticale, et le recuit simulé demande un rdibpérations
considérablement plus grand [Kell-88].

Notons qu’il est également possible de supposer des zones texturées avec des distri
tions dans le systeme de Pearson [Marz-96] et non simplement des lois Gamma.

6.2.2 Aspects pratiques

L'expression de I'énergie a minimiser fait intervenir plusieurs pataes: les moyennes
des classeg, Yk ¢ {1,..., M} et 32. De plus, il faut fixer un nombre de classes pour seg-
menter I'image. Ce choix est important puisque des résultats differeots sdtenus pour
des nombres de classes differents. Nous avons arbitrairement choisi de szdlimeage
en quinze classes, ce qui permet de réaliser un compromis entre un trop pddrerdem
classes qui sous-segmente I'image, et un trop grand qui la sur-segmente. Ce a@t#ére
choisi empiriguement apres des essais sur les images de notre base de données.

Puisque les classes n'ont pas de signification sémantique dans notre applieation
afin d’automatiser la segmentation, nous déterminons les moyennes des glasses
{1, ..., M} en appliquant une classification par nuées dynamiques sur I'image. Cette clas-
sification sert d'initialisation au recuit simulé. Une autre solutionsdjue I'objectif est di-
rectement de classer I'image, peut consister en un apprentissage sur deselniEsnées
manuellement. Le voisinage a été choisi 8-connexe et la valetradeté fixee empirique-
ment, sachant que = 0 ne régularise pas I'image et qie— oo tend a segmenter I'image

2. Les classes n'ont pour nous pas de contenu sémantiqueoRs&qeient, il est Iegitime de prendre le
méme parametre de Potts pour toutes les classes.

3. Nous cherchons simplement a obtenir un découpage degémai pourra venir alimenter d’'autres pro-
cessus.
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en une seule région homogéene. Des méthodes comme I'EM gibbsien [Chal-89]Ck le |
gibbsien [Piec-94] [Marz-96] permettent une détermination automatiquesiparametres
pour un nombre de classes fixé. Lestimation automatique du nombre de clagseguast

a elle, un probleme difficile. La solution proposée par S. Le Hégaratislasans le cadre
d’une classification par k-moyennes floue [LeHe-96] pourrait étre utilisee danstape
préliminaire pour déterminer automatiguement le nombre de classes efecadés para-
metres associés, éventuellement pour des distributions prises dangmeeys Pearson.

Par ailleurs, pour le recuit simulé nous avons choisi une décroissance tggomée
la température, la température initiale étant empiriquemesefike recuit simulé s’ar-
réte lorsque le nombre de modifications au cours d’'un balayage de I'image estunféri
au nombre de pixels dans une ligne. Le tableau 6.1 recense les paramegsssimes et les
valeurs utilisées en pratique.

TAB. 6.1 —Valeurs des parametres

Température initiale 5
Facteur de décroissance géométrique | 0,95
Parametre de régularisation 0,4
Nombre de classes 15
Nombre d’itérations pour les k-moyenngs20

Pour améliorer les contours du résultat obtenu, nous proposons d’effectuer un second
recuit simulé, en considérant autant de classes que de régions segmesgém®yennes
des classes sont calculées empiriquement sur chacune des régions, et lanehtngéti-
guette ne sont envisagés que pour les sites ayant un voisin de label diffetensecende
etape permet un meilleur positionnement des frontieres entre les régionsehte

6.2.3 FResultats

La méthode telle que décrite precedemment a été appliquée surdgses de Kourou
et du Flevoland. Les régions obtenues sont montrées sur les figures 6.1a et 6.2zue niv
de gris d’'une région correspondant a sa radiométrie moyenne. Les contours défiais par
segmentation sont montrés figures 6.1b et 6.2b.

Le résultat de la segmentation dépend de la résolution a laquellesedfectuée. Si
nous la dégradons par simple moyennage de groupes de pixels, la méthode précédente peut
étre appliquée en changeant le nombre de vues intervenant dans la probabilitgiarposte
et donc en remplacartdans le terme d’attache aux données qui est:

LZ

Pour une dégradation a des pixel22de< 25m, en moyennant par bloesx 2, le nombre de
vues équivalent est de 6, eb@ x 50m (blocs 4x4), de 17.

Pour pouvoir comparer les résultats obtenus a des résolutions differestesmyennes
des dix classes données par le k-moyennes a la résolution initiale somestilies figures
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6.3 et 6.4 a et b, montrent une meilleure segmentation des grandes zones de merdorsque |
résolution se dégrade, au prix d’'une moins bonne détection des petites zamevages

6.3c et 6.4c présentent les frontieres des régions qui ont été détaqikeseurs échelles

(un ET logique est appliqué entre les difféerentes images de contours).

6.2.4 Preservation des objets ligaires

Comme nous I'avons mentionné précédemment, le modéle de Potts utilisé@ gy |
mentation n’est pas approprié a la préservation des lignes et des réepondeglfEsidrar
exemple, le "chien-modele” [Desc-95] a été développé pour patktte insuffisance. Il
considere des cliques plus complexes mais qui envisagent toutes les configurasdrepos
(un des problemes cruciaux est alors le réglage des différents pagané&n peut égale-
ment envisager des cliques adaptées spatialement suivant le contenu de [8mat-96].

Nous proposons ici de prendre en compte la linéarité des objets correspondants a cer
taines classés(les routes, les lignes de relief par exemple) en introduisant un nouveau
champ externe en plus de I'image radiométrique [Tupi-96c]. Ce champ possedeod@eux c
posantes 1. qui mesure la présence ou I'absence de ligne$) & direction la plus pro-
bable de cette ligne. Le champ de directidngeut prendre 8 valeurs correspondant a 0,

, 1, etc., et une valeur notéeindiquant I'absence de structure linéaire. Une observation
de ces champs peut étre obtenue en utilisant par exemple les détecteurpitie ehae
probleme est alors ramené a la recherche de la configuratibmaeimisant la probabilité

p(E|A, L, D). Sous I'hypothése d’indépendance des champs, on a:
p(E[A, L, D) o< p(A|E)p(L|E)p(D|E)p(E)

Les termesP(A|E) etp(L|E) pouvant étre déduits comme précédemment, il nous reste a
exprimerp( F) etp(D|FE). Nous proposons ici de conserver un modéle de Potts pour traduire
I'a priori sur le champ d’étiquettes, mais d’utiliser la probabilité durapales directions
conditionnellement aux étiquettes pour préserver les structures ésékin effet, il serait
naturel, pour un pixel ayant une étiquette correspondant a un objet linéaire, deteaipas
compte de tous ses 4 ou 8 plus proches voisins mais plutot de ses seuls voisgdasitié

la direction la plus probable de la structure linéaire. Nous supprimons donc le tesunel

de régularisation et le remplacons par un terme directionnel.

Formellement, notons,, une étiquette correspondant a un objet linéairé (et |e;, t €
V) le potentiel défini par:

V(€5|€t,t - Vs) = Z ‘/0(657 et)

c=(s,t)/s€c

avecY; le voisinage de.

4. Dans ce paragraphe, les classes ont un contenu sémantiigge’'pn sait par exemple si elles corres-
pondent a des structures linéaires.
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b. Contours

FIG. 6.1 —Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur
'image de Kourou a la résolution initiale (image radar originale cf. annéret)
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b. Contours

FIG. 6.2 —Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur
I'image du Flevoland a la résolution initiale (image radar originale cf. anngAe?)
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a. Dégradation x 2
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c. Contours détectés aux trois échelles

FIG. 6.3 —Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur
'image de Kourou a des résolutions dégradées et fusion des contours déaestérois
échelles (image radar originale cf. annei&.6)
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b. Dégradation x 4
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FIG. 6.4 —Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur

'image du Flevoland a des résolutions dégradées et fusion des contourtedées trois

échelles (image radar originale cf. annei&.2)
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Nous définissons alors I'énergie poui)| F) par :
Uldsle) = Ul(dsles, et € V5) (6.1)
— 56526“,155[575@ {_V(€s|€t7t € Vs) + min (Uori(ls | ls’v S/ € Vom&)v Uori(ls | ls’v S/ € Vomg))}

1
avecUy(es | Vori) = = > Viles, ey)
2 .57
s'E€EVori,

Les voisinages utilisés pour le terme directionnel sont ceux montrés sur la Gdurlls
permettent de régulariser les classes correspondant a des struceegsdien prenant en
compte les étiquettes des pixels dans la direction la plus favorable. Enmuuirepréserver
les extrémités des lignes, nous considérons les deux orientations oppoaséetsor:? le
long de la directionl,; d’un site.

+ o+ o+ o+ o+ + o+ o+ o+ o+ + 4+ o+ o+ 1
+ + o+ o+ o+ + + 4+ o+ 1 + + o+ 1 4+
2 2 e 1 1 + 2 e 1 + + + e + +
+ o+ o+ o+ o+ 2+ o+ 4+ o+ + 2 4+ o+ o+
+ o+ o+ o+ o+ + o+ o+ o+ o+ 2 + o+ + o+
d=0 d=1/8 d=m/4
+ o+ o+ o+ o+ + o+ o+ o+ o+ + 4+ 4+ 1 1
2+ o+ o+ 1 + 4+ 4+ 1 1 + 4+ 4+ 1 1
2 2 e 1 1 2 2 e 1 1 + + e + 4+
2+ + o+ 1 2 2 o+ 4+ o+ 2 2 o+ 4+ o+
+ + o+ o+ o+ + o+ o+ o+ o+ 2 2+ 4+ o+

FiIG. 6.5 —\Voisinages directionnels poQy 7 /8 etr /4 (les autres sont déduits par symétrie).
Les sites avec le label i appartiennent'a.;: .

Cette méthode de segmentation markovienne introduit donc un champ externe dont la
composante directionnelle permet d’adapter la régularisation a la formabgkts corres-
pondant a chaque classe. Cette préservation des lignes se fait au prix d'yslexcténal-
gorithmique accrue puisque le changement de label en un site demande le parcours des site
du voisinage); (une fenétre 5x5) dont les énergies seront éventuellement modifiées par le
changement de label.

Nous avons appliqué cette méthode pour la détection des zones non développables en
interferométrie ROS [Trou-96] [Tupi-96c], en particulier les zones de remarcontinuités
par sous-échantillonnage qui se caractérisent par les lignes brillantdgefluhe exemple
est montré sur la figure 6.6 comparant les performances avec ou sans modifioatome
de régularisation (le terme d’attache aux données "linéaigg€’,F), est utilisé dans les
deux cas).

Comme il apparaitra dans la troisieme partie (chapitre 8), I'objecti& degmentation
dans notre application est un simple découpage de I'image (les routes et lesiggredief
étant introduites par une détection préalable). Nous n’avons donc pas inciusoelifica-
tion dans la suite.
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c. Modele de Potts d. Champ externe directionnel

FIG. 6.6 —Comparaison de la régularisation avec le modele de Potts et le modeéle prenant
en compte la composante directionnelle du champ pour préserver les structwasdmn
(les difféerentes classes de zones non-développables sont en niveaux de gris)

6.3 Detection des zones de parcellaire dense

Nous présentons dans la seconde partie de ce chapitre une application de lardétecti
des zones de parcellaire dense, qui s'appuie sur les régions obtenues par la segmentat
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Celle-ci repose a nouveau sur une modélisation markovienne du problemeghe gtaisé
cette fois étant planaire et a topologie non réguliere. Cet outil serauswrtile pour les
régions tres agricoles, comme les polders des Pays-Bas.

Le principe de notre démarche est le suivant: nous cherchons dans un premier ggmps le
régions de I'image susceptibles d’étre des champs, puis dans un second tempsynoods re
pons les champs détectés pour former une région de parcellaire lorsqu’ilsiisainsment
denses dans une zone de I'image.

En réalité, plutdt que de réaliser separément ces deux étapes, nposqrs de nous
placer dans un contexte markovien dont la grande souplesse nous permettra de définir une
énergie adaptée a ce probleme. En effet, nous pouvons construire un termehe’ atix
données reflétant la "ressemblance” d’une région avec un champ, et undentegtuel
(notre connaissance a priori) favorisant le regroupement de régions pour formecdé par
laire dense.

La primitive adaptée a ce probleme n’est bien entendu plus le pixel maiggioa ra-
diométriguement homogene. Nous proposons donc d'utiliser le résultat de la segpnentat
exposée précédemment: chaque composante connexe, quelle que soit sa cimsnaest
vant considérée comme une région, et les régions constituent les sitesju relaakovien
gue nous allons définir.

Formalisons maintenant le principe exposé ci-dessus : nous considérons deuxestiquet
sur les régionsP pour le parcellaire (sous-entendu dense dans toute la suife)peur
le non-parcellaire. La relation de voisinage du graphe est la relation déajaentre les
régions. Notong un site-région,S I'ensemble des sited, le champ d’étiquettes, &? le
champ des observations qui sera défini dans le paragraphe suivant. Un raisonnement s
milaire a ceux effectués au chapitre 3 et au paragraphe 6.2 permet delenadnamp/l
conditionnellement au champ d’une structure de champ markovien, moyennant I’hypo-
thesel markovien. Celle-ci est la encore justifiee par le fait qu'une connaisdana&
autour d’une région nous suffit pour définir un parcellaire dense. Finalement, nous pouvons
nous ramener a la minimisation d’une énergie

U= UOls) + > V(1)

sES ceCl

ouCl! est I'ensemble des cliques.

Il nous faut donc construire une énergie d'attache aux donbi€€s|/;) adaptée, et
choisir les potentiels des cliques en tenant compte des connaissances a priori quemsus a
des classes "parcellaire dense” et "non-parcellaire”.

6.3.1 Terme d’attache aux donges

Contrairement aux applications markoviennes précédentes, nous sortons ictteempl”
ment des cadres probabilistes habituels. Tout d’abord, comment définir le charap-des
servations? Dans le cas d’'une segmentation ou les classes sont défifoest®n d’'une
radiométrie moyenne, le niveau de gris des pixels constitue I'information.dtzapilitée a
posteriori d'un site est alors définie par le modeéle statistique chasis® cas des sites seg-
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ments, I'information pertinente est délivrée par les détecteurgded, et un apprentissage
permet de définir un modele probabiliste.

Ici, plusieurs informations interviennent dans la reconnaissance d’une régiongtham
Nous avons retenu trois criteres qui nous paraissent déterminants: la idménde la
région, sa formeF, et la présence de contoutsur les frontiéres qui la délimitent. Une ob-
servatiorO; = (D;, Fs,C,) est alors définie a partir de ces trois indices, ainsi qu’une énergie
U(Os|ls). Notons qu’il n’y a pas ici de correspondance stricte entre I'énergie et la proba-
bilité a posteriori de I'étiquetté , conditionnellement aux observatiofds. En particulier,
nous n’effectuons pas de normalisation, comme c’est frequemment l'usageteménat
d’'images [Desc-95] [Maru-95].

LénergieU (O, = (D,, F,,C,)|Ls = P) est définie de maniére a &tre minimale lorsque
les observations correspondent a un champ et maximale dans le cas contrarse(rent
pourl/(O,|P)).

Définition des indices

— Lindice de dimensiorD; est simplement défini comme le nombre de pixels qui ap-
partiennent a la régiof; (D, € [0, D,,..], OUD,,... st la dimension maximale d’une
région détectée par la segmentation).

— Lindice de contour est défini par I'application du détecteur de contours Dicl (c
§2.2.1) sur les pixels frontieres de,. Les réponses sont moyennées et la moyenne
constitue 'indiceC; (Cs € [0, 1]).

— Lindice de forme est le plus difficile a définir. Les parcelles agasabnt a priori
une forme géométrique, mais il faut tenir compte de l'imprécision intredcosr la
segmentation. Tout d’abord, une approximation polygonale des contours des régions
est effectuée [Chas-91], puis nous définissons un colt en pénalisants@osipes
de segments qui ne sont pas soit paralleles, soit perpendiculaires:

F = min(Colt_c;, Colf;)
(4:9)

ou (¢, j) est un couple de segments appartenant au polygone, et les colts élémentaires
entre deux segments sont:

e Colt_c; = —1sii— jaepres
= 1 sinon
o Colty.;, = —1si:||jaepres
(€7 J
= 1 sinon

Ainsi, une région rectangulaire, carrée ou formée de segments pesatgberpendi-
culaires a un cout faible. Dans le cas d’un carré par exemple, on consigdé&ouples

de segments ou les segments sont ou perpendiculaires ou paralleles, et duric le ¢
global du carré est de -6.
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Définition de I'énergie

La demarche que nous avons adoptée pour définir 'énergie est essentiekanpent
rique, et s’inspire des ensembles flous [Dubo-88]. En effet, nous proposons de construire
des fonctions d’appartenance a I'objet "champ’s, n+ et uc, a partir des trois criteres
précédents. L'énergie sera ensuite déduite en fusionnant ces mesures.

Les fonctions d’appartenance utilisées sont choisies le plus simplement podsiide
linéaires par morceaux. Leurs formes sont déduites des remarques siuivante

¢ lataille d’'un champ est limitée inférieurement et supérieurement

¢ sa forme doit étre géomeétrique donc le c@udloit étre le plus faible possible,

e il doit avoir des contours nets dodadoit &tre le plus grand possible.

La derniere remarque suppose des cultures variées et donc des champs raplieméirt
differents sur I'image. Cette contrainte est légitime car, dansdecoatraire, les champs
apparaitront comme un fond uniforme qu’il ne sera pas possible de détecter. leadigur
montre I'aspect des fonctions d’appartenance associées aux trois indicestflawecteur
des observations, et le tableau 6.2 les seuils utilisés en pratique sléchpiriquement.
La taille des champs est supposée comprise entre 100@ metres carrés environ. Ces
chiffres peuvent bien sr étre modifiés pour s’adapter a un autre type d'aigrecul

) He Mo

dimension contour

f
min max
(<0) (>0)

FiG. 6.7 —Allure des fonctions d’appartenance a un objet "cham, (... est la dimension
maximale d’'une région, k., etF,,.... les criteres de forme minimal et maximal).

TAB. 6.2 —Valeurs des parametres

dl | d2 d3 d4 |[f1|f2 | cl1 | c2
100| 200| 7000| 8000| 5 | 10| 0,25| 0,3

L'énergie est alors définie a I'aide d’'un opérateur de fusisur les trois mesures :

[DF e
L —pr —pe +2urpc

G(pp, pr, pic) = ppo’(pr, pe) =

Celarevient a fusionnerr et avec une somme associative symétrique [Bloc-96], de telle
sorte que ces mesures se renforcen$2ct), puis a appliquer un opérateur conjonctif (la
multiplication) entre le résultat et la mesyrg. En effet,up est la mesure la plus discri-
minante des trois, et nous avons donc choisi un opérateur sévere pour la fusiorries ave
deux autres.
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LénergieU(O; = (Ds, Fs,Cs)|P) devant étre minimale lorsqu’il s’agit d’'un champ
(G(pp, pur, i) est alors maximale, donc proche de 1), nous définissons:

U(O; = (D5, 7o, C5)IP) = N (1= G(pn(Ds), px (Fo), p1e(Cs))
U(Os = (Ds, 7o, C)|P) = N G1n (D), pr(Fo), pe(Cs)

ou N est le nombre de régions adjacentes au site-régi@ette pondération pay’, est
nécessaire pour que le terme d’attache aux données et le terme contesiutd para-
graphe suivant) aient le méme poids, quel que soit le nombre de régions adjacentes a
Nous pourrions également envisager une pondération en fonction de la taillgidesré

6.3.2 Terme contextuel

Il s’agit ici de définir les potentiels des cliques du champ des étiquettgse nous sup-
posons markovien. Linformation a priori que nous souhaitons introduire est qu’une région
etiquetée "parcellaire dense” ne peut &étre isolée, les régionsgsidievant donc avoir la
méme étiquette. Nous ne tiendrons compte dans cette application que des cliqdes d’or
deux dont nous définissons les potentiels conformément a la remarque précédente pa

V() = —Bpsily=1,="P
V() = —Bpsil,=1=P
oV._,n(l) = 0dans les autres cas

Ce modele est proche du modéle du Potts, mais permet de choisir des corditéntes
rentes pour les deux classes, parcellaire et non-parcellaire.

6.3.3 FResultats

Un algorithme de relaxation stochastique, I'échantillonneur de Gibbs, esteeappii-
gué pour classer les régions de la segmentation. Les résultats sur deuns rdgiPolders
sont montrés figure 6.8. Ceux obtenus sur d’autres zones moins agricoles dont nous dispo-
sons ne sont pas présentés puisqu’aucune région de parcellaire dense n'estetbés,d”
les champs visibles sur I'image apparaissant souvent comme isolés.

La méthode proposée est cependant limitée sur plusieurs aspects. Tout d’aposit, le
tionnement n’est pas toujours tres satisfaisant, certains endroits appatgokitdt comme
homogenes (fig. 6.8b, en bas a droite). D’autre part, cette technique suppose destcbam
bien délimités, ou tout au moins contrastés, ce qui n’est bien sir pas ®lgaas. En effet,
si tous les champs sont cultives de la méme facon, il est probable qu’ils @pparaous
forme d’un fond pratiquement uniforme sur I'image. C’est une des raisons pour lesquelle
aucun parcellaire dense n’est détecté sur la région de Lorient (alofrs’'qgit d’'une zone
relativement agricole), comme c’est aussi le cas sur la partie bassmalge de Lelystad.
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a. Flevoland b. Wieringermeer

a. Détection du parcellaire

FIG. 6.8 —Images originaleSOESA (en haut, cf. annexe A.2) et détection des zones de
non parcellaire (en noir) et des zones de parcellaire (les régions classées pisant
affichées en niveaux de gris).

6.4 Conclusion

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons présenté une méthodeenaskdei
segmentation des images ROS et proposé d’introduire un champ externe avec coeposant
directionnelle pour une meilleure préservation des classes linéaggesésultats obtenus,
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délimitant des régions radiométriquement homogénes, suffisent a notréfabjeterpré-
tation globale de I'image radar. Nous avons également indiqué quelles &aitthniques
qui permettraient de rendre cette étape totalement automatique, que ce soiegtoueat
tion des parametres des classes ou de leur nombre. A titre de prospestvaitiegalement
intéressant d’exploiter les résultats obtenus aux difféerentes raswutjue ce soit directe-
ment en les fusionnant, en initialisant une segmentation a partir d’'une auga,uiisant
toutes les résolutions lors du recuit simulé. Ainsi, I'utilisation dehroées réellement hié-
rarchiques comme celles proposées par Pérez [Pere-93] et Kato [K4Bra#95] devrait
apporter des améliorations. Le formalisme cohérent qu’elles proposenttparerg non
seulement une réelle exploitation du multi-echelles -avec collaboratitre les difféerents
niveaux (qui n'a pas été faite ici)-, mais aussi une accélératioa segmentation.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous avons proposé une premiere utilisation or
ginale de la segmentation pour la détection des zones de parcellaire demsmissatit un
champ markovien sur des régions.

Ce chapitre et plus précisément la méthode de segmentation préseoté@seessaires
pour le schéma global d’interprétation qui est proposé dans la troisieme. péotre contri-
bution au probleme général de la segmentation des images radar est o¢peimiae,
et seules l'introduction d’'un champ externe pour une meilleure préservatiotrdesies
linéaires et I'application a la détection du parcellaire dense snginales. En réalité, la
segmentation utilisée pourrait sans doute étre avantageusement rengalac@e méthode
plus performante comme celle de Fjorteftal. [Fjor-97] ou Marzouki [Marz-96].
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Chapitre 7

Texture en imagerie radar

Ce chapitre se decompose en deux parties : la premiere concerne les distauors tex-
turaux utilisés en imagerie radar, et la seconde deux méthodes dédiées giigjspment
au milieu urbain. Ainsi, la premiere partie présente quelques techniques d’ardeytex-
ture, et en particulier trois d’entre elles qui ont été testées suemifftes images ERS-1. Les
deux premieres méthodes reposent sur les statistiques du premier ordeggjt] d’'une part,
du calcul et de la combinaison de certains moments (moyenne, coefficient de variation...)
et, d’autre part, de la décomposition de I'histogramme a 'aide des polyndmes dertague
[Beau-92]. Quant a la troisieme mesure, elle s’appuie sur le modele autes&gmultipli-
catif proposé par Frankot et Chellappa [Fran-87]. Nous montrons comment cette derniere
méthode peut étre utilisée pour la détection des zones homogenes (meatpetfdes zones
industrielles. La seconde partie de ce chapitre décrit deux méthodes siptlisespécifique-
ment a la détection du milieu urbain sur les images radar. La premier& @@posée par
Gouinaud [Goui-96b] pour les zones d’urbain dense et nous en redonnons le principe ici.
La seconde est consacrée a la discrimination des zones plus industriellés estdbndée
sur la répartition des points brillants dans I'image.

7.1 Discriminateurs texturaux en imagerie radar

La texture d’une région est une information importante dans tout processus deaaassifi
tion puisque ses caractéristiques nous renseignent sur la répartitiotespesianiveaux de
gris. Nous allons aborder dans ce chapitre quelques discriminateurs texturaux qui viendront
S’ajouter aux autres outils développés pour I'interprétation automatiqleesbe&ne. Préci-
sons que l'objectif poursuivi dans ce travail n’est pas a proprement parler saficitson
automatique des images, mais plus modestement d’obtenir une information sur kadestur
régions. Aussi, ne disposons nous pas de base de données d’échantillons et les parformanc
des discriminateurs ne sont pas évaluées de facon automatique. Seulestelesmmyes
tests présentant des cas extremes, zones sans texture et tregsefdaodupées manuel-
lement), serviront a I'analyse des discriminateurs. Des applicationst\Assegmenter des
régions particulierement homogénes, comme I'eau calme ou certainesdmrégétation
(§7.1.4), et des régions tres hétérogenes comme les zones industgielleS)( viendront
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compléter I'etude des differents discriminateurs. Par ailleursclaerche de discriminateurs
texturaux appropriés aux images radar pourrait nécessiter, en soi, toutes@eNous nous
contentons ici de tester des discriminateurs texturaux déja propdséd(et;7.1.2), ou de
généraliser des méthodes existantes au type de données dont nous dispoidi)s Dans
un second temps nous présentons deux méthodes dédiées spécifiquementaurvaiine
(§7.2).

L'analyse de texture est un vaste champ d’investigation du traitemeragkisdans les
domaines d’applications les plus variés (synthese d'images, tétémet, imagerie médi-
cale...). On distingue généralement plusieurs familles de méthBdas.exemples, citons
tout d’abord les méthodes statistiques, que ce soient celles du premier coglen(ra, écart-
type, coefficient de dissymétrie, d’applatissement...) analysant l@bdistn des niveaux
des gris, ou celles du second ordre [Hara-73] [Wesz-76] (fonction d’autolatioreet ma-
trices de co-occurrences) permettant la modélisation des relatioreepantre pixels. Si-
gnalons ensuite la famille des méthodes dites géomeétriques qui s’appuiergxstackion
d’éléments de textures ou de primitives et sur I'analyse de leur organi$Btam89]. No-
tons, enfin, les méthodes fondées sur une modélisation du signal [Habi-723|évaado-
régressif, markovien gaussien, fractal [Mart-96] [Falc-96]e9 parametres du modele ser-
vant alors a caractériser la texture.

Nous avons sélectionné seulement trois méthodes d’analyse de texture que mous déc
vons dans la suite de ce chapitre. En tout premier lieu, nous étudierons legysietisiu
premier ordre, en particulier le coefficient de variation trés souveligaign raison de sa
simplicité et de ses fondements théoriques. Ensuite, nous envisagerons uneddagte
nique également basée sur les statistiques du premier ordre. Elle répleadé Beaupere
qui proposait une décomposition de I'histogramme local [Beau-92], en la disaataaux
images d’amplitude multi-vues. Notre choix a été guidé par les conclusionsaile-§8]
préconisant l'utilisation de I'histogramme pour la détection des zones ugh&nén, nous
nous intéresserons a la modélisation de I'image par un modele autgsiégneltiplicatif
[Fran-87], technique choisie conformément aux conclusions de Schistad [Schi-96] qui
attribuait les meilleurs résultats dans une étude comparative portatesimages ERS-1.
Pour chacune de ces méthodes, des résultats seront présentés sur led’imagis Kou-
rou et du Flevoland. Ces trois méthodes seront comparées et un bilan de éniegjas et
inconvénients sera présenté dans la section 7.1.3.

7.1.1 Statistiques du premier ordre

Elles ont été beaucoup utilisées pour la classification des images &adarforma-
tion tonale de la moyenne a été reconnue comme non-significative lorsqu’ellelisgeuti
seule [Barb-93], le coefficient de variatigrs’est, en revanche, révélé beaucoup plus adapté
[Laur-87] [Laur-89] [Beau-92]. Ce résultat se déduit logiguement des esipressdey obte-
nues au chapitre 1 pour les zones de chatoiement totalement développét Epeifeede
alors une valeur parfaitement définie ne dépendant que du nombre de vues (théorique ou
équivalent). Le coefficient de variation calculé localement a donai@téé comme me-
sure d’hétérogénéité ; sa valeur varie du seuil bas théoriquegiegions 1.2 ou 1.5, sur
les zones trées homogeénes, a des valeurs élevées sur le milieu erbpmenant des valeurs
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intermédiaires sur les zones de foréts moyennement texturées.

La figure 7.1 montre les résultats du calcul du coefficient de variation kgatine
fenétrell x 11 pour des images codées sur 16 bits. Pour pouvoir comparer les images ob-
tenues, la dynamique a été étalée entre les valeurs 0 et kyptauvaleur théorique pour
une zone de chatoiement totalement développé étant d’environ 0,3 (en 3-vuesh<iate
une détection des contours des champs (fig.7.1c) et des zones urbaines (fig.7.1b), bien que
la localisation soit détériorée par le phénoméne de blocs di aédréd1 x 11 (fig.7.1a).
D’autre part, des seuillages multiples n’ont pas montré I'apparition d’'uneecide texture
intermédiaire qui serait liée aux foréts, a mi-chemin entre ¢e®eg de chatoiement totale-
ment développé et les zones industrielles. Ces résultats dés@amapport aux conclu-
sions de Laur [Laur-89] ou de Beaupere [Beau-92], mais confirmés par Scf8stai-95],
s’expliquent certainement par la résolution des images ERS-1. En eftetiuae des foréts,
due a la juxtaposition de la partie rétrodiffusante et de la partie a 'ombFarthee, n’est
en réalité plus visible a une résolution effective de 25m [Shan-81] [BQyret celles-ci
apparaissent homogenes.

D’autres statistiques du premier ordre ont été utilisées, notammeoefécient de dis-
symeétrie3; (skewness) et d’aplatissemeit (kurtosis), mais ils se sont révélés moins in-
teressants que le coefficient de variation [Laur-89], ou tout au plus cintemparable
[Schi-95]. Le probleme de ces statistiques utilisant des moments d’ordrelples ‘quey
(respectivement ordre 3 et 4) est qu’elles nécessitent de grandes daiddantillons pour
gue leur estimation soit fiable [Laur-89] [Goui-96b]. Or, si nous faisons une asbimlo-
cale en chaque point, nous avons de plus en plus de risques d’intégrer des pixels appartenant
a des régions difféerentes lorsque nous augmentons la taille de la fenétriyskafua pro-
bleme est discuté dans le paragraphe suivant). Néanmoins, lorsqu’il ebi@dssiravailler
sur de grandes zones présentant la méme texture (images radar de I'ocezenypée e ces
statistiques permettent des discriminations correctes. L utilisatésndistributions du sys-
teme de Pearson a été proposée [Deli-97] [Quel-93], les parasyktet 3, permettant de
choisir la distribution la plus adaptée, ou de classifier directement ledgpeer (agitée,
calme, présence de glace...) [Deli-97]. Par ailleurs, le calcus@istiques sur des régions
radiométriquement homogénes, obtenues par une segmentation préalable (ofe &)api
a donné des résultats décevants. Cela s’explique par le fait que la satjoresépare les
primitives des textures tres hétérogenes, ce qui donne par la suiteatistiqstes proches
pour toutes les régions.

Nous faisons une parenthése ici pour éclaircir la notion de texture et diseupeo-|
bleme du choix de la fenétre d’analyse pour le calcul des statistiquesteErdek solutions
pourraient s’'inspirer de celles proposées pour le filtrage (cf. chapitre 5)i, Aimgour-
rait envisager de faire une croissance de fenétre en chaque pixel commesgrapigu et
Maitre [Wu-92]. Mais se pose alors le probleme du critere de croisgansgue cette fois-Ci
les zones ne sont plus supposées homogenes mais texturées. Plus précisefoenté-
flecteur doit-il par exemple étre considéré comme un composant de la tdetlaeille (au
méme titre que ses pixels voisins) ou étre détecté isoléemestthethodes de détection de
structures [Lope-93b] se heurtent au méme probleme. Nous pensons qu’une bonne solution
serait de hiérarchiser les textures a détecter. Les text@ehétérogenes, comme la ville
et le milieu urbain, ou tres homogenes, peuvent étre détectées paraumeneranalyse de
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c. Flevoland (cf. A.2)

Fic. 7.1 —Coefficient de variation calculé localement sur une fenétre de thille 11

textures (en utilisant par exemple une des deux méthodes proposées ci-dessanity, E
une seconde discrimination, plus fine, couplée avec une segmentation ou une dédtection
contours et de lignes devrait permettre une discrimination des differentes slertvégé-
tation (méme si la tentative évoquée précédemment ne nous a pas paincante). En
réalité, notre objectif dans ce chapitre est d’étudier le premier nifggassier) de cette dis-
crimination texturale, et nous nous intéresserons donc particulieremenriskianination

des zones tres hétérogenes et tres homogenes.

Outre les statistiques évoquées précédemment, une nouvelle mestératjpnéitée a
également été proposée dans [Beauc-96]. Elle consiste a calculenhecdlle rapport entre
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la moyenne arithmétique et géometrique de l'intensité. En effeteOl®liv-94b] a mon-
tré queln 7 — In 7 (en notantz I'estimation dex) déterminait le paramétre d’ordre de la
distribution Gamma suivie par la scene sous-jacén{en a alors une distribution K pour
'image radar, cf. chapitre 1). Les résultats obtenus avec ce nouvel iratiteensiblement
meilleurs que ceux du coefficient de variation, et font ressortir plus nettdesehétérogeé-
néités de la scene, que ce soient les milieux industriels ou les ses¢tantours, lignes et
réflecteurs isolés).

Enfin, de nombreux auteurs préconisent I'utilisation des statistiques du deuxidree
plutdt que du premier, que ce soit par le calcul de la fonction d’auto-corrélafiab{86]
ou en utilisant les matrices de co-occurrence [Shan-81] [Barb-93] [Tii¢E@®-96]. Nous
n'avons pas testé ces méthodes car elles donnaient de moins bons résultats &hedie m
de la section 7.1.3 dans I'étude comparative de Schistad [Schi-95].

7.1.2 [Decomposition de I'histogrammea l'aide de polyndmes de La-
guerre

Nous nous proposons ici d’analyser les caractéristiques texturales d’'une régiole a
de son histogrammé(z). Si nous étions dans les conditions du chatoiement totalement
développé, celui-ci suivrait une loi gamma généraligégey). Partant de cette constatation,
nous cherchons a mesurer I'éloignement (le biais) éventuel de I'histogranmmegppart a
cette référence qui caractérise une zone homogene. En adaptant lalteca Beaupere
sur des images 1-vue [Beau-92], nous étudions donc une décomposition de I'’histogramme
sur une base de fonctions orthogondlg&r) sous la forme:

h(z) = kz_: apfr(x)P(x) = kz_: apFr(x) (7.2)

ou lesP;(x) sont des polyndmes répondant a la contrainte suivante (en rideasymbole
de Kronecker):

[ P e de o 5
0
Commef, s’écrit (éq.1.4):

2
fle) =K 22t 6_%

avechk = —, hous cherchons des polyndmes satisfaisant :

2L
I(L)(20%)
T -1y Lz
/0 x e o2 Pi(x)Pj(x)dx o &

Montrons que les polyndmes de Laguerre vérifient cette contrainte. Nous sayeogs’'dé
ont pour propriété [Ayan-71]:

+oo
/ e Lo () Lo(x)de = n! (o + n)! b, (7.2)
0
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2
Ainsi, en faisant le changement de variable: LULZ en posantr = 2L — % et en utilisant

I'(j + 1) = j! dans I'équation 7.2, on obtient la relation suivante:

+oo or-2 Lu®  2r-% Lu? VL
| L) 1R ) du =

1

g g

_3 2
Celle-ci nous améne naturellement au chBixz) = LiL g (Li), les polyndmes de La-

guerrel? (x) étant définis & partir de la formule de récurrence :
Lo(x) = letli(z)=a+1—x
Lyg(e) = @ntatl—z)li(z) —n(nta)l; (z)

Ce résultat est conforme a celui de Beaupere [Beau-92] qui trouvait daas reano-

vue d'une loi de Rayleigh?,(«) = L7 ().

0-2
Lorthogonalité des fonctiong). permet un calcul simple des coefficients intervenant
dans la décomposition 7.1, qui sont alors donnés par:

B I'(L)*2* g e
ap = (J?)Fk(l') dx
VIT(k+1)T(2L — % + k) /0

Dans le cas d’une zone homogénewu) = f, (x), on obtienty, = 1 etay, = 0Vk # 0. Par
conséquent, I'écart par rapport a la loi gamma généralisée tpuoeist mesuré par I'écart
par rapport a 1 deg, et I'écart par rapport @ des autres coefficients.

a. | b S

FIG. 7.2 —Trois petites images tests : a. image de mkrx 480, b. image de vill00 x 150,
C. image d’'une zone hétérogesizx 32

Cette méthode est tout d’abord illustrée sur les trois zones tests de la Tigurees
etapes intermédiaires du processus de décomposition sont présentésdgigures 7.3, 7.4
et 7.6 qui montrent la déformation progressive de la distribution de r&féi¢oi gamma gé-
néralisée) suivant le nombre de coefficieNtsonsidéré. Par ailleurs, les fonctiomgF («)
sont tracées figure 7.5 pour I'image de ville (fig.7.2b.). Méme pour les zorehétéro-
genes, on constate visuellement un appariement satisfaisant entregfamine lissé et
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le résultat de la décomposition, en particulier pour la queue de la distrib&&srcontre,
comme illustré sur la figure 7.6, il est parfois nécessaire de tenir catiyptgrand nombre
de coefficients (huit dans ce cas). Nous nous limiterons ici a huit coefficients dordre
plus élevé étant presque toujours nuls.

Cette technique de décomposition permet de concentrer I'information contenue dans
I’histogramme d’une région a la connaissance de neuf parametres: les hiidieotsfo,,
eto obtenu a partir de la moyenne locale p&r.8.3) :

I'(L+0,5
Hap, = ( )\/50-

VITA(L)

Pour une classification automatique de la scene, il serait intéressahserutne méthode

de k-moyennes sur ces vecteurs, en choisissant une distance adaptée base significa-

tive d'apprentissage. En I'absence de base de données, nous avons tenté d’ ghpdodiers
combinaisons de ces coefficients pour distinguer non pas seulement les zonetetmes hé
genes (pour lesquelles, devient tres faible) et les zones tres homogénes (pour lesquelles
ap est proche de 1), mais également 'urbain dense, qui présente une certaine he@itépge

et les zones faiblement texturées. En I'absence de base de données qui nousagiermet
d’obtenir des vecteurs significatifs, nous n’avons aucun résultat concluanoritiafion
contenue dans les coefficients d’ordre élevé, pourtant primordiale dans la foatede
I'approximation de I'histogramme (fig.7.6), semble difficilement exploitable.

Sur un plan plus pratique, cette technique est tres coliteuse en temps deccaéftet,
nous avons choisi dans un premier temps de conserver la dynamique de 16 bits de I'image
tout en effectuant un moyennage de I'histogramme. La taille de la fenétrelySanaour
construire I'histogramme est di2 x 32 pixels, et seulement un point sur huit en lignes
et en colonnes est traité, donnant un résultat dont la résolution est forteegeatiée. Une
réduction du nombre de valeurs de I'histogramme a 512 a entrainé unedégéadation du
résultat avec une variation parfois significative des coefficiept®ar ailleurs, la taille de
la fenétre d’analyse ne permet la discrimination que de zones de grandes dimeresmns
limite I'utilisation d’'une telle méthode. La figure 7.7 montre les imagestd®s premiers
coefficients de la décomposition sur les zones d’Aix, de Kourou et du Wieringermee

7.1.3 Mockle multiplicatif auto-r egressif (MAR)

Ce modele, proposé dans [Fran-87], donne les meilleurs résultats déicdsiesi au-
tomatique sur des images ERS-1 dans I'étude comparative de Schistad [Ed%o@S le
reprenons donc ici. De plus, contrairement aux discriminateurs texturauxdpraogent
décrits, il fait intervenir les relations spatiales entre pixels.

1. Il est en effet probable qu’une distance euclidienne nepastoptimale puisque les coefficients de la
décomposition décroissent naturellement mais ont ufigeimce de plus en plus grande sur la queue de la
distribution.
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FIG. 7.3 -1, ax F(z) pour differents ordresV (de 0 & 7) sur I'imagette de mer homogéne
et superposition de I'histogramme lissé, de la loi gamma généraliséednpét du résultat
de la décomposition a I'ordre 7
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FIG. 7.4 =1, o () pour difféerents ordresvV (de 0 & 7) sur 'imagette de zone urbaine
et superposition de I'histogramme lissé, de la loi gamma généraliséegnpét du résultat
de la décomposition a I'ordre 7
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FIG. 7.5 —Superposition de la loi et de la fonctiony, F.(x) pour différentes valeurs de
k (de 0 a 7) sur I'image de zone urbaine et superposition de I'’histogramme lissé, de la loi
gamma géneéralisée (not&e et du resultat de la decomposition
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FIG. 7.6 =30, ax Fi.(x) pour differents ordresV (de 0 a 7) sur 'image de zone hétérogéne
et superposition de I'histogramme lissé, de la loi gamma généraliséednpét du résultat
de la décomposition a 'ordre 7
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FIG. 7.7 —Images des coefficients de la décomposition de I'histogramme a 'aide des poly-
nomes de Laguerre (dynamigue ramenée a 256 entre le minimum et le maximum de I'image)
sur Aix-en-Provence, Kourou et Flevoland (de haut en bas), avec, de gauche aagpite,

oy, o (images radar originales cf. A.5, A.6, A.2)
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L'idée est d'imposer un modele connu, en I'occurence un modele auto-ségyass-
sien, au logarithme de I'image radar pour lequel le bruit est devenu additif. Frein®Rbel-
lappa définissent ainsi un modele auto-régressif multiplicatif (Mignormal :

y(s)= [T yls +r)"v(s)

reN

avecr(s) un bruit blanc log-normals I'indice d’un site, etV un voisinage définissant un

modele unilatéral en deux dimensions, donc inclus par exemple dans le demigidn N
Ouest, I'origine non comprise. En définitiveg,s) suit un modéle MAR log-normal, si son

logarithmez(s) = In y(s) suit un modéle gaussien auto-régressif:

x(s) = Z 0, x(s+r)+u(s)olu(s) =1Inv(s)
reN
Les differents parametres intervenant dans ce moéietes N et I'écart-type du bruit blanc
gaussien: notéos,,, définissent la texture d’'une région.

La loi log-normale a été proposée par de nombreux auteurs, que ce soit pour la scene
[Ulab-80] [Lewi-83] [Nezr-92] ou pour I'amplitude rétrodiffusée [Laur]8@n particulier
dans le cas ou la variance de la scéne est importante [Lewi-83]. [RRarrsitesté sur plu-
sieurs images radar réelles, le modele MAR s’est révélédiepté [Fran-87].

Lestimation aux moindres carrés des parametres du modele se ffdé pasolution
des équations de Yule-Walker [Kash-83] [Cari-91]. Notérs vecteur de paraméetrés=
cold,, r € N],z la moyenne empirique de, etV(s) = collz(s +r) — z,r € NJ, alors
I'estimation def notéed est donnée par :

0= [ VOV VIs)a(s) - 7]

en notanfi’* le vecteur transposé dé. L'écart-type du bruit est obtenu alors par:

= % (e(s) =2 — 8'V(s))"

g

Nous avons appliqué cette méthode aux images ERS-1/avec{(0, —1),(—1,—1),
(—1,0)} (i.e pixels Nord, Nord-Ouest, Ouest respectivement). Comme précéeletymus
illustrons la méthode sur des petites images tests. Le tableau 7.1 maenpagdenetres du
modele MAR log-normal pour difféerentes régions. Les paraméiree semblent pas étre
significatifs quant a I'homogénéité de la texture. Par contre, ltédgae du bruito, aug-
mente avec I'hétérogénéité de la scene. Des images deetiffsrtextures ont également été
simulées en utilisant les parametres obtenus et en conservant l@préigne et la premiéere
colonne de I'image étudiée pour initialiser le processus (fig.7.8). La resseogbties syn-
theses obtenues dépend du type de texture analysé ; dans le cas du chatoieleearibta
développé, I'aspect granuleux du speckle de la synthese est sur écratenient different
de celle de I'image originale.

Tenant compte de ces résultats, nous avons calculé une image de I'écart-typé au
sur les trois scénes. Un champ stationnaire étant une des hypotheses tkj nmgeavons
réalisé le calcul des parametres localement sur une fenétreybamantrée en chaque pixel.
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TAB. 7.1 —Parametres du modele MAR log-normal

[ Zonetest || b0 1) [Oc11) | Oro) | 0w |
homogene|| 0.508 | -0.195 | 0.422 | 0.248
homogeéne|| 0.585| -0.219 | 0.415| 0.233
hétérogene 0.618 | -0.242 | 0.538 | 0.321
hétérogene 0.380| -0.085 | 0.465 | 0.438
hétérogene 0.576 | -0.285 | 0.627 | 0.364

C. d.

FiG. 7.8 —Simulations de textures utilisant les paraméetres du modele MAR sur une zone
homogene et sur une zone hétérogene; a gauche les images radar originales, aedroite |
simulations correspondantes

Par ailleurs, conformément aux remarques de [Fran-87], les résultateaminéliorés par

une dégradation de la résolution réalisée sous forme d’'un moyennage pat blocd a

taille de la fenétre d’analyse est dans ce ca$ de9 pixels. Les résultats obtenus dans

ces conditions sont montrés sur la figure 7.9. La dégradation de la résolutiotyet lée

la méthode permettent de ne détecter que les homogénéités etdasgkatités de zones
suffisamment grandes, et de ne pas répondre aux contours ou aux structures linéiques de
limage.
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b. (of

FIG. 7.9 —-Images de I'écart-type du bruit du modéle MAR log-normal : a. Kourog£ch),
b. Aix-en-Provence (c§A.5), c. Flevoland (cfA.2)

7.1.4 Comparaison desésultats des trois nethodes

Pour comparer les résultats obtenus, nous nous sommes fixés deux objectifsri-la disc
mination des zones tres texturées (zones industrielles), et celle destmmdomogenes
(mer, certains types de végétation).

Les trois méthodes ont été testées sur toute la base de données de I'andares ks

conditions suivantes:

e calcul du rapport de la moyenne arithmétique sur la moyenne géométrique eil a ét’
effectué sur I'image a la résolution originale avec une fenétre 11, et sur I'image
réduite en blocg x 4 avec une fenétre x 9 ;

e décomposition de I'histogramme: seule I'image du coefficient été considérée,
I’histogramme étant calculé sur une fen&rex 32 a la résolution originale, mais
seulement un point sur huit en lignes et en colonnes étant traité ;

¢ modélisation MAR log-normale : le paramétrga été calculé sur une image dégradée
4 x 4 pour une fenétré x 9.

La comparaison des résultats a été effectuée par simple seuilllagpport des moyennes,
des coefficients de la decomposition ou de I'écart-type du bruit du modele, M Alifé-
rentes valeurs sur toutes les images. La meilleure mise en évidencerdsstzes homo-
genes et tres hétérogenes a été obtenue pour I'ecart-type duenhbtiBl

En conclusion, ce modele a donné les meilleurs résultats par rapport ectiblojue
nous nous étions fixé, et sur des images ERS-1. Il est probable qu'a une autrea@sdlut
avec un objectif de classification totale de I'image, des résultatsréiffs auraient été ob-
tenus. De plus, nous nous sommes intéressés a la détection de zonesdelaiilement
grandes, et non a la mise en évidence de structures locales (contours, ligntssrédtesc-
teurs). Par conséquent, le fait de dégrader la résolution pour I'utirsdti modele MAR
nous a permis de distinguer ces régions du reste de la scene. Le rapport moyenrée arithm
tiqgue sur moyenne géométrique, au contraire, est tres sensible auxdrensiitre régions
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ou a des réflecteurs isolés, donnant des résultats bruités et ne petpastéa discrimina-
tion des zones tres hétérogenes des zones de transition entre regienenté. Quant a la
décomposition de I'histogramme a I'aide des polyndmes de Laguerre, I'infammaous a

semblé difficilement exploitable en I'absence d’études plus approfondied@adiaine base
d’apprentissage.

7.1.5 Applicationa la détection des zones homames

Comme il a été mentionné dans le paragraphe précédent, la méthode retkseie ut
I'écart-type du modele multiplicatif auto-régressif local. Enegfta dégradation de la ré-
solution liee a son utilisation a peu d’'importance puisque nous cherchons &edétes
zones de grandes dimensions. De plus, un simple seuillage, suivi d’'une fermeture-pour ré
gulariser les régions obtenues, donne des résultats satisfaisant@ud&illn seuil unique,
correspondant a un écart-type du bruit inférieur a 0,16, suffit pour exploiter irdrisales
images ERS-1. Notons qu’une technique par hystérésis aurait égalementyilisée.

Plusieurs post-traitements sont ensuite effectués pour amélioesuliéat. Tout d’abord,
seules sont conservées les composantes connexes de tailles suffisamiesuf@ga 300
pixels) et dont le coefficient de variation est inférieur a 0,33. Ce seyireshe de la valeur
théorique pour une zone de chatoiement totalement développé qui est de 0,3.

Par ailleurs, les régions détectées ont une forme assez approximatye’plies pro-
viennent d’une image dégradée par bldcs 4, puis ramenée a la résolution initiale. Pour
améliorer la forme des régions obtenues, une segmentation locale autour de chacune de
régions a éte effectuée sur 'image originale. La technique estd@tigte dans le chapitre
6, mais l'initialisation des moyennes des classes est legeremenedifé. En effet, puisque
nous cherchons a améliorer une région détectée, il faut qu’une des clatsssglaentation
lui corresponde. Par conséquent, la moyenne de la région sert de moyenne a une des classe
de la segmentation. D’autre part, la région initialement détectés pas remise en ques-
tion lors du recuit (elle est considérée comme fiable). Une autre sojudiamait consister a
utiliser des contours actifs, en particulier ceux proposés par Germagfr&gier dans des
contextes tres texturés [Germ-97].

Cette étape permet de reconstruire en partie la region déteoigreaméliorer les résul-
tats, une fusion avec les régions qui lui sont adjacentes est envisagée vidiositeste deux
criteres de fusion. Le premier consiste a faire une détection de conéolorsgl de la fron-
tiere entre deux régions, et a fusionner celles-ci si le pourcentage de cosignifisatifs
est faible et si les moyennes des deux régions sont proches (un exemple est rgorereé fi
7.10). Le second critere testé consiste a appliquer un test statidédgest de Student, au
logarithme de I'image [Cook-94]. En pratique, les régions obtenues par la segoestatt
de grandes tailles et le test de Student est rarement vérifié. Enpédiete nombre d’échan-
tillons disponibles augmente, plus les moyennes et les écarts-types des deux populations
doivent &tre proches pour que le test de Student soit positif.

Dans la majorité des cas, nous nous sommes contentés d’utiliser le résuldaseg-
mentation sans effectuer I'opération de fusion qui s’est avéerée isanfi, exceptés les cas
tres simples comme celui de la figure 7.10.
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original région initiale apres segmentation

apres fusion région finale superposition

FIG. 7.10 —Etapes de la méthode de repositionnement des frontieres des régions homogenes
détectées

Les résultats de la figure 7.11 montrent les zones détectées par ethiede” Tous
les parametres intervenant sont les mémes pour toutes les images. Levizapement
homogenes sont effectivement détectées, que ce soient les zones de meggéatatgon,
mais les frontieres restent approximatives malgré le repositionneerapi€tement sur le
fleuve dans I'image de Kourou par exemple, ou éloignement de la cdte pour la méaix, En
des hétérogénéités radiométriques significatives au bord des edtsont les principales
responsables, conjointement au fait que la forme initialement déte@sejamais remise
en question.

7.1.6 Applicationa la détection des zones industrielles

Il s’agit ici de détecter les régions tres hétérogenes coasstde forts réflecteurs carac-
téristiques des zones industrielles. La encore, un simple seuillagesagé des écart-types
du modele MAR permet d’obtenir approximativement la localisation de ggsng. Le seulil
utilisé sur la valeur de I'ecart-type est de 0,325.

Comme précédemment, I'hétérogénéité des zones obtenuesiége\éeraide du co-
efficient de variation. Nous avons considéré que celui-ci devait étrerisupa 0,6 pour
gu’une région soit conservée (la valeur théorique en 3-vues pour une zone homogéne est de
0,3).
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c. Flevoland

FiG. 7.11 —Détection des zones homogenes: a gauche, I'image origifaleSA), a droite
les régions détectées sont rehaussées radiométriquement (+60)
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c. Flevoland

FiIG. 7.12 —-Détection des zones hétérogénes : a gauche, 'image origif@ESA), a droite
les régions détectées sont rehaussées radiométriguement (+100)
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Ensuite, pour obtenir le positionnement des forts réflecteurs, nous utilisonsHadaét
proposée par Gouinaud pour détecter les points brillants [Goui-96b]. Elle coasiateu-
ler la probabilité d’apparition d’une valeur radiométriqgue en supposant que |e ematal
est totalement développé. Mais la loi gamma généraliséegsmyndant a un histogramme
local, est calculée en utilisant non pas la moyenne locale mais la freqmenamale de
I'histogramme, peu affectée par la présence des forts réflectelssrerombre dans les
zones industrielles. Ainsi, les pixels dont la probabilité d’apparition eétigtire a un seuil,
et qui sont situés dans les régions détectées, sont classés comnierggpau tissu urbain.
Remarquons gu’il ne s’agit pas ici de trouver les forts réflecteurs présemssl’daage
radar, mais simplement de détecter dans une zone déja définie quelsgorele respon-
sables de I'hétérogénéité détectée. Leur position est endilisée pour obtenir une forme
approximative de la zone industrielle en effectuant une fermeture de tres rgngord (30
pixels par exemple).

Des résultats sont présentés pour difféerentes régions sur la figure 7.12.eCGonpaut
le constater sur celle-ci, cette méthode donne une indication sur la positioorEs in-
dustrielles. En revanche, les zones urbaines trés denses, comme |eledatudle d’Aix-
en-Provence ne sont pas détectées, quelque soit le discriminateur tektisé@l D’'autres
part, nous pouvons remarquer que sur I'image du Flevoland, des fausses alarmesgubsist
notamment en frontiere de champs tres brillants.

7.2 ldentification des zones urbaines

Nous présentons dans cette partie deux méthodes pour la détection des zdm&gires
rogenes correspondant au milieu urbain.

7.2.1 Analyse de la queue de I'histogramme

Nous reprenons ici une idée développée par C. Gouinaud pour la discrimination du mi
lieu urbain sur les images radar [Goui-96] [Goui-96b]. L'objectif de la technappmosée
est de quantifier la densité urbaine au voisinage de chaque pixel. Pour celagrmsime
est construit sur une fenétre de tailleg8D et la queue de cet histogramme est analysée. En
particulier, la valeur du seuila partir de laguelle le cumul des fréquences des fortes valeurs
est supérieur a la frequence maximglg est determinée, i.e :

marng

Z fz > fmax

1=s

ou f; est la frequence du niveau radiométriguet maang le niveau de gris maximum sur
I'image. En réalité, tous les seuils possibles ne sont pas testés demiseuils (k) de la
formes(k) = p + ko sont choisis. La moyenne et I'ecart-types intervenant dans cette
expression sont calculés sur des zones de lI'image qui sont relativement homagsnes
valeurs det obtenues en chaque pixel donnent alors une indication de la densité urbaine.
Cet opérateur sera appelé I'opérateur "ffmax” dans la suite.
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Lutilisation de l'indice £ obtenu appelle quelques remarques. Cette technique permet

de bien mettre en évidence les zones de forte radiométrie : urbain densesinzteelles

pour lesquelles la concentration des échos forts est suffisante (fig.7.13ayaBolre, les
champs de tres fortes radiométries qui sont imagés dans certaines cortsms et d’hu-
midité, et qui répondent aux criteres de I'opérateur, seront égaleratattés (fig. 7.13b).

Des perturbations plus faibles peuvent étre occasionnées par les ligrestésidui appa-
raissent dans les zones de relief (fig.7.13a). Cet effet est limitéytdishtion d’'une fenétre
d’apprentissage relativement large et carrée qui est peu sensilviiieehice d’'une structure

tres linéaire.

a. résultat pour Aix-en-Provence (cf. annex

A5) Fesultat pour Lorient (cf. annexe A.3)

FIG. 7.13 —Opérateur "ffmax” pour 10 valeurs de k (plus augmente, plus la queue de
I’histogramme a de I'importance, relativement a la frequence maximale)

7.2.2 Analyse de la densé de tres forts réflecteurs

Les zones industrielles sur les images radar sont caractérisées panrtaehcentration
de réflections spéculaires dues aux réponses des batiments danssertamtations. Nous
proposons ici une méthode simple de détection des zones tres hétérogense ae la
présence de forts réflecteurs.

A partir de la sélection des points spéculaires de I'image expliquédesseus le calcul
des régions de Voronoi [Prep-88] permet une extraction rapide des zones ou cesqutint
les plus denses. En effet, la taille des régions de Voronoi diminue proportianeati@
'augmentation de la concentration des points brillants. Nous ne conservons donc que les
petites régions que nous regroupons ensuite en zones par une simple dilatation. Finalement
seules les zones de tailles suffisantes (donc contenant un nombre de fortsursflaafie
sant) correspondent a des zones industrielles.
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La détection des forts réflecteurs se fait en utilisant le résdéda segmentation au-
tomatique de I'image. Les pixels étiquetés dans les classes de plusaidenétrie sont
considérés comme candidats et les régions suffisammment petites donnéfletgsurs
spéculaires. Le diagramme (fig.7.14) résume I'enchainement dedit#grétapes qui sont
également illustrées sur I'image d’Aix en Provence (fig.7.15).

@gge - segmentation seuillage dete_cnon des |
originale ! (15 classes) petites zones !

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

détection des forts réflecteurs

% dilatation % sélection des i%{ diagramme de
(création de zones petites régions Voronoi

FIG. 7.14 —Diagramme des opérations pour la détection des zones industrielles a forte
densité de forts réflecteurs

sélection des
grandes zones

Cette méthode trés simple a donné de bons résultats avec un jeu de pesdix@tsur
les images de notre base de données. Elle présente l'intérét de pas répondramps
clairs ni au relief pour lesquels la densité de forts réflecteurs esfisanie. En revanche,
elle ne détectera pas I'urbain tres dense (comme le centre d’Aix-@reiire). Nous verrons
dans la troisieme partie comment les informations apportées par céedietec!’'opérateur
"ffmax” précédent permettront une détection satisfaisante et fiakleatees urbaines.

7.3 Conclusion et perspectives

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre aux discriminateurs textuphes aista
images radar et plus particulierement a la détection des zones tregéoes (mer ou forét)
et tres hétérogenes (milieu industriel). Siles outils pr&sepermettent une bonne discrimi-
nation de ces textures "extréemes” qui nous intéressent dans cette thedesanimaination
plus fine devra faire appel a des outils plus spécifiques [Marz-96]. A titre cbpgetive,
nous pensons que l'utilisation des parametres d’un champ markovien dont I'imadte ser
supposée &tre une réalisation devrait @galement apporter des réatdtassantEtudiee
par Descombes [Desc-93], cette méthode a été expérimentéeuaees pour la discrimi-
nation du milieu urbain sur SPOT. Son utilisation sur les images radassiée cependant
une étude rigoureuse car I'’hypothése d’'un champ markovien gaussien n’est gasdiorc”
la plus adaptée (les résultats obtenus dans ce cas sont comparables a csacdtype du
modele auto-régressif). Un autre choix, notamment en utilisant lastsfaés des images
radar, nécessite un examen des conditions d’application de la méthode du geagient
gétique proposée par cet auteur. Par ailleurs, eu égard a la tres bonorirappon de
I'histogramme que permet la combinaison des polynomes de Laguerre, nous pensons que
cette technique mériterait d’étre approfondie dans un objectif de classifiea’aide d’une
base de données test.
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B

b. régions de Voronoi

Y

'w ? .
» Y S d
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ﬂufﬂg

C. sélection des petites régions

d. sélection des zones de tallle suffisante apres di
tion

FiG. 7.15 —Etapes intermédiaires de la détection des zones avec une forte densité de points
brillants sur I'image d’Aix-en-Provence (image radar originale cf. annexe A.5)

Notre contribution se limite dans ce chapitre a la généralisatiocaaumulti-vues de
la decomposition de I'histogramme a l'aide des polynomes de Laguerre, et apaspr

ata-
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tion d'utiliser un diagramme de Voronoi sur des forts réflecteurs pour éetkesst zones
urbaines. Néanmoins, I'implantation des différents discriminateurargaxt et leur com-
paraison étaient indispensable pour justifier le choix de I'écart-type dulentmigormal
auto-régressif en tant que mesure d’homogénéité. Cet outil et les dethwaes plus spé-
cifiquement dédiées a I'analyse du milieu urbain, joueront, en venant €ajaux autres
opérateurs déja présentés, un role essentiel dans le scharteapiétation final qui sera
proposeé.



Troisieme partie

Interpr etation de la s@ne
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Chapitre 8

Fusion des informations par la theorie
des croyances

Nous abordons dans ce chapitre le probleme de linterprétation globale des images.
Notre objectif est de réunir tous les éléments de la planimétrie dans unesesgsation
aussi riche que possible de la scene. Apres un rappel des méthodes existantes, nous propo-
sons d'utiliser le cadre de la théorie des croyances pour combiner les diversesations
collectées lors des étapes de détection. Ainsi, nous définissons les fodetinasses asso-
ciées a chacun des détecteurs présentés dans les chapitres préc€adlatsci s’appuient
sur une modélisation supervisée du fonctionnement des opérateurs. La fusosietd ef-
fectuée par la somme orthogonale de Dempster - Shafer non normalisée, ce qui nous permet
d’introduire naturellement une classe de rejet. Finalement, I'interprétatgtreectuée par
une étape de régularisation markovienne sur le graphe d’adjacence des régions. Les résul
tats obtenus sur les images de notre base de données sont ensuite analysés pour mesurer les
performances et les limites de la méthode.

8.1 Introduction

Le but ultime des différents outils développés jusqu’a maintenant estraeetiee I'in-
terprétation complete de 'image radar. Une premiéere solution pouorasister en I'extrac-
tion des difféerentes classes d’'intérét separément et en leupagitérn sur un résultat final
moyennant des regles de priorité en cas de conflit. La figure 8.1 rappelle le priecqee
schéma avec les opérateurs développés. Une telle solutionenidstriment pas satisfai-
sante dans le sens ou nous n’exploitons ni la redondance ni la complémentaritéssies cla
considérées pour prendre les décisions. Ce schéma correspondraith@®oma stecentra-
lisé [Bloc-94] qui ne tient pas compte des relations entre opérateurs. deatiétailler la
méthode que nous proposons d’appliquer dans le cas de I'interprétation monosource d’'une
image satellitaire radar, nous rappelons les méthodes existantes poupiéta&on globale
des images.

Objectif final du traitement d’'images, 'interprétation globale de kngca donné lieu a
de trés nombreuses recherches qui font intervenir notamment le domaine dedéenic|
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Détecteurs de lignes Discriminateurs texturaux
. Criteres :
Multi-échelles directionnels Segmentation

|

Champ de Markov

Méthode markovienne de connexion forts réflecteurs sur régions

Routes Fleuves Relief Tissu industriel Mer et végétation | | Parcellaire dense

FiG. 8.1 —Ouitils développés et méthodes de détection des objets sémantiques

artificielle. Le probléme traité est souvent lié a une applicati@cige (imagerie médicale,
aérienne, satellitaire, ...) dans des conditions particulieres (monoesouulti-sources) et
les méthodes proposées sont parfois difficilement transposables a d’autrésesymaqui
rend difficile une classification. Nous avons néanmoins choisi de distinguer d@roifiefs
de méthodes: les systéemes a base de regles, les méthodes fondéesgsaplues et les
méthodes de fusion numérique.

8.1.1 Les systmesa base de egles

D’une fagon générale, ces systemes s’articulent en tramseglés principaux : une base
de faits, une base de regles et un moteur d’inféerence. Un cadre souveret egiliselui
du tableau noir [Haye-83] dont I'architecture permet le recensement de teatdsrinées
acquises par le systeme dans une base de données globale mise a jour aprésticappé
chaque agent. Citons quelques-uns des systemes experts développés emtrditarages
aériennes et satellitaires::

e ACRONYM [Broo-81] [Binf-82] pour la reconnaissance d’avions dans les images

aériennes d’aéroports;

¢ ICARE [Desa-90] [Zahz-92] pour I'interprétation multi-sources d’'imageatellitaires
(images Landsat MSS avec cartes et Modéle Numérique de Terraintsrhataccéder a
la pente) ; une des applications décrites est la classification de®difféypes de végétation
[Zahz-92];

¢ MESSIE [Garn-88] [Garn-89] [Clem-93] [Houz-93] pour l'interprétation timsburces
d’'images satellitaires ou aériennes (images SPOT, SAR, caJtesne application pour la
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détection d’éléments cartographiques utilisant conjointement des imaggsespét radar

est décrite ; nous retiendrons en particulier la démarche gén@gualeonsiste a hiérarchiser
la recherche des informations en fonction de la facilité de la déteatimtariment avec la
classification des objets [Houz-93], et la formalisation des differprisessus de fusion
[Houz-94));

¢ SIGMA [Mats-86] pour I'interprétation d’'images aériennes en milied4urbain;

e SPAM [McKe-85] pour I'interprétation des images aériennes d’aéropoetsysteme
présente I'avantage d’'étre tres général, et une interfaceatiez permet d’introduire effi-
cacement de nouvelles régles dans la base de connaissances [McKe-89] (sgagertde
la regle par des exemples, mesure de I'impact de la regle sur le procesgagdétation,
etc.);

¢ VISIONS [Hans-88] pour l'interprétation d'images d’extérieur.

Ces systemes, malgré leur aptitude a modéliser les raisonneredntgifs sous-jacents
gue nous sommes ameneés a utiliser pour interpréter une image, présentenirplinsion-
vénients. Tout d’abord le recensement des regles a introduire esteslativlourd, méme
si des solutions existent pour le faciliter (systeme interactif conviMaKe-85], apprentis-
sage par réseaux de neurones [Zahz-92], classification générale [HOUZrBRlite, il est
difficile d’envisager toutes les situations exceptionnelles possibles. Préegpasiple de
image ERS-1 des Flevoland: 'immense pont liant les deux polders contaaiégle pour-
tant naturelle "il n’y a pas de routes sur la mer”. Finalement, la lourdeur gsystemes se
justifie assez peu dans notre contexte. En effet, les regles sont néoessa limitees par
le faible nombre d’objets que nous sommes capables d’interpréter sur les imdaes ra

8.1.2 Les nethodes fonaes sur des graphes

Ces méthodes consistent a représenter la scene sous forme d’un grapbreniedigé-
néralement attribué (GRA). Nous allons distinguer deux familles dbades utilisant une
représentation sous forme de graphe: celles pour lesquelles il existe urerdedalscene
a interpréter (donné par exemple par une carte ou un atlas, ou méme parrenenage
considérée comme modele), et celles ou il n’en existe pas.

¢ Connaissance d’'un moele de la séne:le probleme rejoint alors les problemes de
mise en correspondance et de recalage. Ayant construit les graphes repréaestane
et le modele, on cherche alors le "meilleur” appariement entre ces depkegdau sens
d’un critere donné). Généralement, une mesure de similarité graphes est définie et
minimisée. Le graphe de la scene étant bien souvent bruité et celui duenpadéois in-
complet, c’est en réalité un isomorphisme entre sous-graphes qui estrecheéinsertion
et la suppression de nceuds d’un graphe peut étre prise en compte en définissade co
chaque distorsion élémentaire. Les algorithmes utilisés s’appuieft sgtodrammation dy-
namique [Eshe-86], larecherche d’une clique maximale [Hora-89], la relaxdi@bquettes
[Faug-81] [Chri-95] [Finc-97], ou des approches plus heuristiques [Fan-89]. &tesnr’
ment, I'emploi de techniques markoviennes a apporté des solutions prometteuses (pour la
reconnaissance automatique des sillons corticaux [Mang-95a], et pour I'intiqnét’'une
image aérienne a l'aide d’'une carte [Mois-96] [Cass-97]).
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e Absence de moéle: c’est le cas dans lequel nous nous situons pour l'instant. Les
graphes construits sont souvent de simples graphes d’adjacence définis a pagtiiates
d’'une segmentation initiale. Linterprétation de la scene se raméngealn étiquetage des
régions tenant compte de contraintes d’adjacence [Tene-77]. Le cadre marg&sivadars
particulierement approprié lorsque les connaissances a introduire sonts|fi€ate93]
[Kim-95] [Gera-95]. Une solution au difficile probleme de I'estimatiors ggarametres, no-
tamment pour le terme contextuel du champ, consiste a utiliser des réseaunrdeese
[Kim-93]. De plus, segmentation et interprétation peuvent étres@sadi simultanément en
définissant un champ de Markov a deux niveaux (avec deux ensembles d’esquetpour
la segmentation et un pour l'interprétation), ce qui permet aussi de s’dffratecla qualité
de la segmentation initialgKim-95].

Nous reprendrons 'idée d’appliquer une méthode markovienne sur un graphe d’adja-
cence de régions pour régulariser le résultat obtenu par la théorie des eoYeifi8.4).

8.1.3 Les nethodes de fusion nurérique

De nombreuses méthodes d’analyse de scene reposent sur la fusion numérique des in-
formations délivrées par plusieurs sources ou issues de plusieurs opeftect94]. Plu-
sieurs cadres théoriques peuvent étre utilisés [Dubo-88] [Bloc-97].usgricien et donc
le plus courant est celui des probabilités [Lee-87] [Chau-95], mais la diffieuprendre
en compte I'imprécision au méme titre que l'incertitude en limite performances dans
un grand nombre de situations. Pour pallier cette insuffisance et bien tenir comge de
deux notions antagonistes que sont I'imprécision et I'incertifude@utres théories ont été
elaborées: les ensembles flous [Zade-65] [Zade-68] [Chau-95], la thésrigodsibilités
[Zade-78] [Dubo-94], et la théorie des croyances [Shaf-76]. Ces formediseh notamment
la théorie des croyances, ont été utilisés pour de multiples applicaticsidarsen image-
rie satellitaire [Lee-87] [Zahz-92] [Kim-95] [LeHe-96] qu’en imagendicale [Chen-93]
[Bloc-96Db]. La fusion peut se faire au niveau des pixels comme au niveaurdgiyes plus
élaborées (régions issues d’une segmentation par exemple [Cley-91]).

Notons que les techniques de fusion numérique sont intégrées dans la plupart des sys-
temes experts ou des systemes a base de graphes [Andr-88] [Hans-88] [Margé3s&]q].

8.1.4 [emarche propoge

Nous proposons dans ce chapitre une méthode hybride pour I'interprétation des images
radar, dont nous donnons dans ce paragraphe les differentes étapes. Le probleme que nous
cherchons a résoudre est donc celui de la classification de I'imalyjectasses sémantiques
notéesC; connaissant le résultat d€ opérateurs);. Les classe$’; choisies dans notre
application (écrites en italique dans la suite) et les opérateuusilisés sont indiqués dans
le tableau 8.1 (les opérateurs seront définis précisement danstiessesuivantes). Bien
gue ces opérateurs soient souvent dédiés a I'extraction d’'un objefigpéaie la scéene,

1. Il faut néanmoins commencer le processus avec une suresggtion car seuls differents rassemble-
ments de régions sont envisageés.
2. En effet, plus une information est précise, moins elle egaine le plus souvent [Dubo-82].
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ils apportent également des informations sur d’autres classesoit parce que les infor-
mations délivrées sont partiellement redondantes (par exemple dans nd#&relistisction
entre I'urbain dense et les zones plus industrielles peut étre imprésusieparce que les
informations concernant une classe renseignent sur les autres (si une régiomage Kst
détectée comme particulierement homogene, elle ne doit contenir arpra@istructures
linéaires fines, ni d'amas d’échos forts).

Notre objectif est donc de fusionner au mieux les réponses des opérateurs [&dini
obtenir une cartographie de I'image en classes sémantiques. Dans notre cagnae gr
partie de 'image radar n’est pas classifiable sans information extéjeante, image SPOT
par exemple), et nous ne pouvons donc pas définir des classes qui soient exhaustives. Nous
considérerons donc une classe de rejet

Parmi les contraintes pratiques que nous nous fixons, nous cherchons a développer une
méthode modulable qui soit capable d’intégrer facilement I'ajout d’'un nouvel Ep&rau
d’'une nouvelle classe. Pour que I'ajout d’'une nouvelle source d’informations soinfeite
pris en compte et que I'ordre de combinaison des opérateurs n’ait pas d'importéace,
gue la fusion entre opérateurs soit associative et commutative.

TAB. 8.1 —Opérateurs et classes considérees dans 'application. La distinction kntre
classeville qui correspond a de I'urbain dense et la classdustrielqui correspond plutot

a des zones industrielles est semantiquement imprécise et repond ignaédalpparence
differente de ces deux classes sur les images radar (zone tres claire homogeherpaur

tres dense et zone avec de nombreux échos forts pour les zones urbaines moins denses).

Opérateursi = 6) Classes V = 7 + classe de rejet
opérateur "lignes brillantes relief
opérateur "routes” route
opérateur "fleuves” fleuve
opérateur "échos forts” homogéne meru forét
opérateur "ffmax” ville
opérateur &yas” industriel
champ clair

Trois choix déterminants ont été faits pour réaliser l'interpr@tatie I'image: tout
d’abord, le choix des primitives sur lesquelles la réaliser, ensuite lex clela méthode
de fusion proprement dite, et finalement le choix d’un critere de décision.

¢ Choix des primitives sur lesquelles ealiser I'interpr étation: dans le cas des images
satellitaires de grandes tailles, la fusion des informations pixel pargskeolteuse et sou-
vent inutile. En effet, la précision des opérateurs est gémaeaietrop médiocre pour justi-
fier une méthode travaillant au niveau des pixels. C’est particuliénéha cas lorsque des
opérateurs s’appuyant sur les statistiques calculées sur des fanébigss sont utilisées.
Par exemple, I'écart-type du modele auto-régressif est caloulén® image moyennée4
et I'outil "ffmax” travaille sur des fenétres de 4@0 pixels. Nous proposons donc de réali-
ser la fusion non pas au niveau des pixels, mais au niveau de régions dedingeemple a
partir d’une sur-segmentation.

e Fusion : nous avons énuméré dans l'introduction les méthodes existant pour résoudre
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le probleme de la fusion d’informations. Les systemes experts et les méthdukese de
graphes nous semblent peu appropriés pour l'interprétation mono-source d'imadies sate
taires, en raison de leur lourdeur et du niveau d’interprétation trog ele\elles se situent.

En effet, nous ne considérons pas nos opérateurs comme des agents, et plutotegee de g°
des conflits entre eux comme dans les systémes a base de régles, nous essagqmede |
venir en modélisant leur comportement. Quant aux méthodes a base de grdpbes s
paraissent adaptées a une représentation réellement haut nivealwcéeelasi nous sera
accessible justement apres la classification semantique. Nous avons dopowpine mé-
thode de fusion numérique dans le cadre de la théorie des croyances. Nous montrerons que
sa grande souplesse pour prendre en compte I'imprécision et I'ignorance congraestiv

aux probabilités en fait un outil tres adapté a la fusion des opérakumitre, nous verrons
gu’elle permet d’introduire naturellement la classe de r€jdbrs de leur combinaison.

¢ Décision :I'eétape de fusion précédente ne fait pas intervenir de relations contestuell
et le résultat obtenu apres la fusion est un résultat dans lequel peuvestesutss ambigui-
tés lorsque les informations concernant 'appartenance d’une région sont insaffidémis
proposons donc d’introduire dans I'étape de décision un critere de régularisalisant le
contexte de chaque région pour lever ces ambiguités. Pour ce faire, un grapheatiad;
est construit sur lequel un étiqguetage markovien est effectué.

Opérateurs Oj

Image Fusion |—| Régularisation— Résultat

Sur-segmentati on—!

FIG. 8.2 —Etapes de la méthode proposée

La figure 8.2 resume les difféerentes étapes de la méthode proposée ctiessssui-
vantes font un rappel sur la théorie des croyances, puis présentent son apphcatas
de la classification mono-source d’'une image satellitaire radar, ainsi&aed’ de régula-
risation markovienne. Finalement, les résultats obtenus par notre méthodiessanages
satellitaires radar de difféerents capteurs sont analyseés.

8.2 Rappels sur la tleorie des croyances

La théorie des croyances ou "evidence theory” a été introduite par DempstepHb8]
et Shafer [Shaf-76]. Contrairement a I'inference bayésienne, etimgiede prendre en
compte l'ignorance, le manque d’information, sur un probleme a traiter en evasidion
seulement des hypotheses de départ mais aussi toutes les disjonctions de ceéséaypoth
Nous rappelons dans la suite les principes de la théorie des croyances [Shaiwi6(ll]
[Bloc-96b] [Jane-97], avant de détailler son application a I'analysedages radar.

Considéron® un espace d’événements ou d’hypotheses simples. Pour notre applica-
tion, une hypothese simple correspondra a I'appartenance a une des €Cladsesbleau



8.2. RAPPELS SUR LA THEORIE DES CROYANCES 181

8.1. Dans la suite, nous adoptons des notations ensemblistes pour les propositions logiques :
la disjonction ("OU” logique) entre les hypothesést B est notéed U B, la conjonction
(’ET” logique) A N B, la négationd, et 'implication deA parB, B C A.
A partir de®, on peut construire 'ensemble de tous les sous-ensembizgee2® qui
contient toutes les combinaisons d’hypotheses possibles. Par exerfipte, {84, hs, ..., An},
alors:

29 = {0, {h1}, ..., {hn}. {h1, b2}, ..., 0}

Toutes les hypothéses @& qui ne sont pas simples sont dites composées (par exemple
{hg, h4, hN} — {hg} U {h4} U {hN})

8.2.1 Masse, cedibilité, plausibilité

On définit une fonction de massepour une source d’informations par une fonction de
29 dang|0, 1] telle que:

Cette définition présente de grandes similitudes avec celle d’'une digirilule probabilités,
mais la masse totale de 1 est répartie sur tous les élémenfs de qui permet de tenir
compte de I'ignorance par exemple entre deux hypothdsesB par I'intermédiaire de
AU B.

Les éléments de masse non nulle sont dits éléments focaux. Si leslsméss focaux
sont les singletons (c’est-a-dire par exemple les classes du tableau®id yetrouvons une
probabilité bayésienne. La définition de la fonction de masse représeméela connais-
sance et I'ignorance disponibles par la source d’information considéréefdnl@imasse
m(A) reflete la partie de croyance attribuée exactement a I'’hypothésél s’agit d’'une
hypothése composée, elle integre donc I'incapacité a differencidiffesentes hypotheses
singletons. Par exemple, la massé¢{h;} U {h,}) représente la masse pouvant aller po-
tentiellement & &, } ou {h;} sans qu’on puisse pour l'instant, en |'état des connaissances,
trancher entre ces deux hypotheses. Ainsi, dans le cas extréme d’ignoralecsuotautes
les hypotheses pour la source, la masse se définit par :

m(0)=1,etVA £ 0, m(A)=0

Avec la fonction de masse, sont définies deux autres fonctions: la cré&ibiliet la
plausibilité Pls. En effet,m(A) ne représente que la masse dédiée exacteménCapen-
dant, siA N B # (), la masse commune/et B est potentiellement attribuablebou & un
sous-ensemble dé. Ainsi, la plausibilité est définie par :

Pls(A) = Z m(B)

Be29 /ANB#D

et représente la masse totale potentiellement attribuablewapartie. La plausibilité établit
donc dans quelle mesure les informations de la source ne contrarient pas une hypothese.
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De la méme facon, la masse d’'une hypothBssntenue dand conforteA. On définit
donc la crédibilité ded par:

Cr(A) = Z m(B)

Be2°/BCA

La crédibilité établit dans quelle mesure les informations de la sourcesoahtA. Notons
gu’une hypothése composée est donc forcement plus crédible que les hypothéses simple
gu’elle contient.

Ces fonctions ont les propriétés suivantes :
Cr(@)=1etCr(@) =0

Pls(©) =1etPls(D) =0
Cr(A) < Pls(A) VA€ O

Pls(A)=1—-Cr(A)

En fait, lalongueur de l'intervallgr( A), Pls(A)], appelé intervalle de croyance, quan-
tifie 'ignorance de la source sur I’hypothéede Cet intervalle est donc réduit a O pour une
ignorance nulle (cas bayésien), et a 1 pour une ignorance totale (la source n’apponte a
information). Il peut &tre interprété comme I'imprécision de la sowuela valeur de la
vraie "probabilité” deA.

8.2.2 Regle orthogonale de Dempster

Nous avons jusqu’ici considéré une seule source d’'informations modéliséa foacs
tion de masse. Si hous avons plusieurs sources a notre disposition, il faut pouvoir gombine
leurs informations. C’est le rdle de la regle de combinaison orthogonale de mpst

Considérons deux sourceés et S, de fonctions de masses; et m, définies sur le
méme espace d’événemefitsOn définit alors la masse; = m; & m, résultant de la
combinaison par:

mig(A) = > mi(Bi)ma(Bs)

Bl,BQ/BlﬂBQZA

Sous cette forme, s'il existe des éléments focaux dont la conjonction esBiided, = ),

la massen»()) sera non nulle. Pour rester cohérent avec la définition de la fonction de
masse donnée précédemment, il faut donc d’une part défini)) = 0 et d’autre part
normaliser en divisant pdr— k1, Ouk;, est la masse du vide définie par:

k2 = Z m1(B1)m2(Bz)

Bl,BQ/BlﬁBQZQ)

et cela dans le cas gy, < 1. k1, mesure le conflit entre les deux sources d’informations.
Lorsqu’il est égal a 1, les deux sources sont totalement conflictuelles, eanglimpossible
leur combinaison.
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Affecter une masse nulle a I’'ensemble vide et, par voie de conséquenctyaffacor-
malisation, revient a se placer dans un contexte de monde fermé, c’estaudiles hypo-
theses considérées sont les seules solutions possibles au problamé et de procéder
introduit de graves incohérences des que cette hypothese n’est pagyétifiisieurs so-
lutions ont été proposées [Dubo-82] [Yage-83] [Yage-85] [Oblo-85] [Dubo-88] [kt
[Jane-97]. Une des solutions consiste simplement a relacher la contrgifite= 0 et &
considérer 'ensemble vide comme comprenant toutes les hypotheses qui ne soni-pas en
sagées dan@. Pour notre application, I'ensemble vide correspondra a la classe d& rejet

La formule de la somme orthogonale de Dempster, éventuellement normatigeaés
ralise an sources:

miz. (A) = miBmed...m,(A) = Z mq(By)mz(Bs)...m,(B,)
B;,Ba,...,Brn/B1NBaN...NBr=A

Cette regle est commutative et associative, et donc les sources petreararbinées deux

a deux. Cette propriété est particulierement importante puisque I'ajoutaiéarateur se

ramene simplement a une combinaison supplémentaire de sa masse av&seld@ecom-

binée.

La regle de combinaison a une interprétation intuitive: elle permet deférandes
masses potentielles d’'une hypothése composée sur ses éléments constitifantgion
d’'une nouvelle information. Par exemple, I'incapacité d’'une source d’informaéidren-
cher entre les hypothéseset B, qui se traduit par une masse non nulle duv B, peut
étre compensée par I'information d’'une autre source soutehaant transférant la masse
commune surd. Plus généralement, I'apport de nouvelles informations permet au fur et a
mesure d’affecter de plus en plus précisément les masses, selon un osrggareral entre
les sources. Si toute I'information nécessaire était disponible,sddypotheses single-
tons auraient a la fin une masse non nulle.

Notons qu’il est possible de prendre en compte des differences de fiabilité entre |
sources en attribuant une mass®,ace qui correspond a une ignorance globale sur une
source.

En plus des trois fonctions (masse, crédibilité, plausibilité), onefmid souvent une
guatrieme, la communalité :

ACB
En effet, la combinaison de sources s’écrit alors pour cette fonction:

n
Q12..(A) =K H Qi(A)
=1
ou K = = — est, comme précédemment, une constante de normalisation lorsqu’on se

place dans un contexte normalisé. Cette fonction est souvent utilisée poupédets asch-
nigues dans les preuves des théoremes.

3. Cette solution n’est pas idéale puisqu’elle amene aamare I'ensemble vide et une "hypothése exté-
rieure” qui n’a pas été prise en compte d&hgnotre classe de rejet). Aingi N B = (§ peut alors signifier
queA N B est réellement vide ou que leur intersection correspalitiypothese extérieure”, ce qui n'a pas
la méme signification. Nous n’introduirons cependant patteadistinction puisque les résultats finalement
obtenus sont équivalents [Dubo-88].
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La complexité du calcul des fonctions masse, crédibilité, plausimliteommunalité
etant exponentielle par rapport au cardinal@edes méthodes de calculs accélérés ont
été proposées dans des cas particuliers (lorsque chaque source renseigne &oe e &
et son complémentaire [Barn-81], ou lorsqu’on ne s’intéresse qu’aux plawesitde cer-
taines hypothéses dites atomiques relativement aux sources d’informations disspase
[Barn-91]).

8.2.3 Critere de ckcision

Connaissant la masse, la crédibilité et la plausibilité des hypothésegit ensuite de
prendre une décision. Dans un cadre bayésien, I'hypothese ayant la probaaximeate
est souvent choisie. Dans le cadre de la théorie des croyances, plusieur®ohpossibles
(généralement sur les seules hypotheses simples) :

- maximum de crédibilité : décision selon un schéma "pessimiste”
- maximum de plausibilité : décision selon un schéma "optimiste”
- maximum de leur moyenne : compromis

- etc.

Ces differents choix conduisent a des résultats differents et dépendéspmleation
considérée. Dans notre cas, pour pouvoir utiliser par la suite un cadre draggsntro-
duire des relations contextuelles en définissant un champ Markovien, nous souhaitons nous
ramener a des probabiliteés. Aussi adoptons-nous ici la démarche de SmetsOfgmui
distingue deux niveaux de représentation de la croyance: celui ("credo”) eugeelopi-
nion, la croyance, et celui ("pignus”) ou il faut prendre une décision, pariegtSdefinit ce
gu'’il appelle la transformation pignistique pour passer du niveau de la croyancee(ross
dibilité et plausibilité) a celui de la décision. Ainsi, la probaleiliignistiquel3 ¢t P s’obtient
en répartissant chaque masse d’une hypothese composée sur les hypothesssysinhgpl
composent (en I'absence d’informations complémentaires, on suppose la opaisspatie
sur les hypothéses simples):

m(A)
BetP({h;})= > card(A] (8.1)

A/{h;}CA

La décision s’effectue ensuite en choisissgng maximisantBet P (schéma "prudent”).

8.3 Application de la theorie des croyances pour linter-
prétation des images radar

Nous montrons dans cette partie comment la théorie de Dempster-Shafer apporte une
solution au probleme de l'interprétation globale des images radar. Plésagg@ment, alors
gue ce cadre théorigque a souvent été appliqué a la fusion multi-sourcesppou®as une
nouvelle preuve gu’il est également bien adapté a la fusion des informatioagespar
differents opérateurs sur une méme image. En outre, contrairement a desnses appli-
cations, nous traitons un nombre de sources relativement grand. En nous plagant dans un
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cadre "monde ouvert”, nous exploitons aussi I'information contenue dans la madseéattri

a I'ensemble vide qui est assimilé a une classe de rejet. En s’appuyantssoirirdéives
régions sans contenu sémantique, notre application se situe a un nivea@dsem@rentre

le bas niveau qui correspondrait a une fusion en chaque pixel et un haut niveau pour lequel
les objets fusionnés auraient déja été interprétés.

Les paragraphes suivants décrivent comment sont définies les prinsiivessquelles
nous travaillons, et les fonctions de masse pour chaque opérateuf) avegelief, route,
fleuve, forét, homogene, ville, industriel, champ dlakpres avoir illustré les avantages de
la théorie de la croyance sur un exemple, nous abordons quelques aspects pratiques d’'im-
plantation.

8.3.1 [efinition des régions

Nous définissons dans cette partie les régions de I'image qui seront coasidén@me
primitives dans toute la suite et sur lesquelles sera effectuée tanfusette étape est liee au
choix des classes sémantiques et des images traitées. Dans notraéiapmardographique
satellitaire, aucune classe ne justifie une précision au niveau du giaglleurs illusoire
compte tenu des opérateurs qui sont utilisés. Mais cette étape migg llepaemble de la
méthode décrite ci-dessous est parfaitement applicable avec d’autnés/ps.

Nous cherchonsici a regrouper des pixels de méme radiométrie en régionse Raorg,c
nous proposons d'utiliser le résultat de la segmentation markovienne déccitapitre 6,
et de travailler sur les régions (composantes connexes) délimitéasnibins, comme ce
résultat est relativement imprécis et peut relier deux régions aeemmadiométrie initia-
lement séparées par une structure linéaire trop fine, nous réalisons tsegsEntation a
partir du résultat obtenu. Cela est réalisé par les étapes suivantes

— segmentation markovienne automatique de I'image (chapitre 6) ;

— détection des frontiéres des régions de la segmentation ;

— calcul d’'une carte de distances relativement aux frontieres;

— ligne de partage des eaux sur le négatif de I'image de distances; les ®eritiane
distance 0 passent en effet a la valeur maximum sur le négatif de I'ietagget donc des
lignes de créte lors du calcul des lignes de partage des eaux.

Les étapes de I'algorithme sont illustrées sur la figure 8.3.

De plus, comme nous nous intéressons a des structures linéaires fines pceale ré
routier et les structures de relief, et que celles-ci ont pu étre malesgg@es, nous ajoutons
aux frontieres obtenues par les lignes de partage des eaux (fig.8.4a) lesdsotdigiobjets
linéaires détectés:

— lignes brillantes (détectées par le détecteur de lignes du chapitge324hb) ;

— routes (détectées par la méthode proposée au chapitre 4, fig.8.4c) ;

— fleuves (détectés par la méthode proposée au chapitre 4).

Seuls les fleuves sont exactement détectés comme au chapitre 4. Poutdsset les
lignes de relief, une plus grande tolérance est admise puisque la fusion avetrdsopé-
rateurs apportera des informations supplémentaires {8d@t2).
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lignes de partage des

original segmentation frontieres
eaux

FiG. 8.3 —Etapes de I'algorithme de sur-segmentation

Les régions délimitées par 'ensemble de ces frontieres serdbetsgiar la suite (fig.8.4d).
Remarquons que la solution utilisée, qui consiste a plaquer tous les objeirebneat dis-
cutable. En effet, on pourrait envisager de conserver ces objets dans Igtalitéét de les
considérer comme des régions a part entiere, mais alors la défusoionctions de masse
sur ces objets serait problématique puisqu’ils traverseraient des régemsges reponses
tres differentes.

8.3.2 [Efinition des fonctions de masses

Cette partie est cruciale pour le traitement de la fusion. En effet, uneHoisi le cadre
de la théorie des croyances, toute la complexité du probleme est ramembeia des
fonctions de masse de chaque opérateurLa fusion proprement dite s’effectue ensuite
avec la regle de fusion qu’est la somme orthogonale de Dempster - Shafer.

Dans le cas d’'une classification mono-source, chaque opérateur est omrsigdéne
une source d’'informations. Pour chaque réponde I'opérateur); et chaque hypothese de
classeA, A pouvant étre une des classésou une union de ces classes, il nous faut définir
une fonction de masse;(A)(x). PourN classes, il y a au total" hypothéses a considérer,
et donc autant de masses a définir a priori pour chaque opérateur et chacunepersssst”
En pratique, seules quelques-unes de ces hypothéses seront des éléements focaux.

Dans le cas de notre application, il nous faut tout d’abord définir les opérateurs que
nous allons considérer. La plupart d’entre eux sont déduits directement detedes défi-
nis dans les chapitres précédents (de la partie | pour les structureselsneade la partie Il
pour les régions). Ces détecteurs donnent une réponse essentiellement dbsaEned ou
présence d’'une classe a laquelle ils sont dédiés) ; nous cherchons donc adeiarase
mesure de confiance. Nous parlerons alors plutdt d’opérateurs lorsque la repamndans
une certaine plage de valeurs. Nous déduirons ensuite les fonctions de massela past
mesures de confiance et de notre connaissance du comportement des opérateurs gour choisi
les éléments focaux. Répétons que c’est cette étape de modaligatiest la plus impor-
tante, puisqu’une fois les masses définies, la regle de combinaison de Destaygtéque
telle que définie ag8.2.2.
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a. Definition de mesures de confiance pour chaqueatiecteur : définition des ogerateurs

Cette étape est essentiellement liée a la nature des outilogpésl pour traiter et ex-
traire des informations de I'image. La sortie de certains détectetien effet déja quantifiee
sur plusieurs valeurs, et celles-ci peuvent directement étre coasgléomme des mesures
de confiance en la détection. Pour d’autres, la sortie est binaire, par exerggu’elle
représente le résultat d’'un étiquetage.

Nous allons dans ce paragraphe passer en revue les differents outils dévgloppé
notre application et leur associer une mesure de confiance, le cas écl@aadsocions
a chaque opératedr; un espace de définitioR; dans lequel ses réponses prennent leurs
valeurs.

¢ Opérateur "ffmax”: la sortie de cet opérateur (les differentes valeurk)dsst naturelle-
ment quantifiée (cf. chapitre 7). Nous avons choisi de prendre une dynamique des réponses
sur dix niveaux Dy = {1, ..., 10}.

e Opérateur "oy.:": la sortie de cet opérateur qui est I'écart-type du modele log-normal
auto-régressif local prend ses valeurs dans I'espace des réels gosjtifs= [0; +oo].

e Opérateur "routes”: nous avons pour l'instant défini un détecteur de routes a sortie
binaire, résultat de I'etiquetage du graphe de segments. Nous cherchons dondex assoc
a chaque route (i.e chaine de segments) détectée une mesure de confiance pseser

en compte lors de la fusion. Une solution naturelle liée a I'utilisation divecenarkovien
consiste a calculer la variation énergétigh& entre la configuration "nulle” et la confi-
guration "route” obtenue (cf. chapitre 3, section 3.5). La configuration "nulle” spoed

a un étiquetage au label 'non route” des segments constituant la routeedéeteicts cette
variation énergétique est élevéelus la configuration "route” est justifiee comparativement

a la configuration "nulle”, et plus la chaine de segments détectée est fighiergie de la
configuration est liée a plusieurs caractéristiques de la chaine derdegise longueur, les
angles entre deux segments consécutifs, les potentiels de chaque segmenexXteenas
correspond au cas ou ces deux configurations ont la méme énergie, cas pour leguel il

a pas plus de raison de garder la route que de la supprimer. Nous considéronsidonc
comme un indice de fiabilité associé a chaque route: a@ifgi. = [0; +oo]. Les valeurs
prises par cet indice varient avec les images traitées, mais on peutlire facon expéri-
mentale que\l/ > 0,3 caractérise une route fiable. Un exemple des variationSidest
donné figure 8.4c (en négatif). Les niveaux de gris entre O et 255 des routes sont obtenus
par étalement de l'intervalle de variation [0;0,3], les valeurs sapges a 0,3 étant mises a
255.

e Opérateur "lignes brillantes”: sa sortie était également binaire suite a plusieurs opéra-
tions de seuillage. Nous définissons une mesure de confiance sur les lignes déetestiébd
(cf. chapitre £, section 4.3) en prenant en compte leur longeur (calculée sur le squelette) et

4. Cette variation énergétique est nécessairement posdans la cas contraire, cela signifierait que I'éti-
guetage au label "non route” de la chaine de segments anangi€ plus faible que son étiquetage au label
"route”. Ainsi, la configuration obtenue en fin du recuit silhae correspondrait pas au minimum global de
I'énergie.

5. L'etape de regroupement décrite au chapitre 4 n’'est dastaée ici et toutes les lignes détectées sont
conservées.
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c. Negatif des mesures de confiance de l'operajge egions

"routes”

FiG. 8.4 —Définition des régions et négatif des mesures de confiance sur I'image d’Aix-en-
Provence
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la reponse moyenne du détecteur de lignes. Ces deux criteres sont fusiontiksaeh une
somme associative symeétrique, et d@ges vimes = [0; 1] (cf. chapitre 2 et figure 8.4b).

e Opérateur " échos forts” : (défini au§7.2.2) la encore, un ensemble de seuils était utilisé
pour réaliser la détection. Une mesure de confiance associée a chaqueteotéegeut eétre
simplement proportionnelle au nombre d’échos forts qui la constitd@nts o= [0; +0o0].

e Operateur "fleuves”: la sortie de cet opérateur est binaire. La part de haut niveau inter-
venant dans ce détecteur, a plus forte raison encore que pour les routede egt'itedst
difficile de définir une mesure de confiance. Nous avons donc simplement conseags!’'i
binaire. D’autre part, cette détection est effectuée avarg dels routes et les cours d’eau
détectés sont masqués pour ne pas influencer la détection de$ radtes = {0, 1}.

Ces differentes mesures de confiance sont définies en chaque pixel. Poutetefime-
sures associées a chaque région, nous avons effectué un simple moyennagaeasures
des pixels de la région pour la plupart des opérateurs, ou plus rarement prisuliae meaxi-
male (pour les objets linéaires).

b. Modeélisation du probleme : c&finition des masses

Il nous faut maintenant définir les fonctions de massele 'opérateur (ou sourcé);
pour chacune de ses réponses. Dans notre application, nous emploierons dans la suite les
notations suivantes pour les differentes clagsg®u hypothéses singletons) (tab. 8.2) :

TAB. 8.2 —Notations
Classes || relief | route | fleuve| homogene| ville | industriel| champ
merU forét | (dense) clair
Notations| Re Ro Fl H V I Cl

L’hypothése contraire d’une hypothédecomplémentaire dd dans2®, est notéed.
¢ Choix deselements focaux:

La définition des fonctions de masse d’'un opérateur passe avant tout par le cees< de
eléments focaux. Ce choix est primordial car il reflete précisémagpart d’'informations
apportée par une source. Dans de nombreux cas, un opétatest dedié a la détection
d’'une classe&’;. Si cet opérateur est suffisamment précis, il renseigne sur I'appacena
la classeC; et a son complementairg;,. Par conséquent, ces deux hypothéses seront des
éléments focaux de la sourc®. En outre, ce seront les seuls si I'opérateur est précis.
En réalité, dans la majorité des cas I'opérateur n’est pas suffisatrprécis et il faut tenir
compte d’autres classes pour définir les éléments focaux. Plusieut®sisisont possibles :
'opérateur n'est pas précis car il n’est pas capable de discrimintxines classes (par
construction) ; ou bien 'opérateur n’est pas précis au niveau de la lattafisdes classes
détectées et va pouvoir englober des régions appartenant a d’autres (hassegjue la
fenétre de calcul de sa réponse est de grande taille par exemple). Ceaslsartdréquents
dans la plupart des problemes et sont illustrés dans le cas de notre applicatious

6. Cela revient & détecter en priorité les objets les plagea[Houz-94].
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expliquons pour chaque opérateur le choix des éléments focaux.

— Opérateurs "routes”, "lignes brillantes” et "fleuves” : ils discnirant les classasute,
relief et fleuverespectivement contre toutes les autres classes, donc une hypothese
simple contre son complémentaire. Les élements focaux sontdeet Re, Ro et
Ro, FletFl.

— opérateur "échos forts”: cet opérateur est intrinsequemenni@€cis quant a la lo-
calisation des régions. Il ne fait en effet que regrouper des échos forts dazeness
d’influence (cf. chapitre 7), sans précision aucune quant aux frontiéres de css zone
Ainsi, les régions de forte réponse de cet opérateur peuvent aussi baarsser des
régions d’urbain plus dense (redondance avec I'opérateur "ffmax”) qu’englober les
routes qui traverseraient des villes ou des zones industrielles. Ceteapézat donc
par construction incapable de differencier précisement les clasdastriel 7, ville
V' etroute Ro. En revanche les zones de faibles réponses n’appartiennent sirement
pas aux zones industrielles, et donc elles appartiennent a son complemédase.
choisissons donc pour élements focéidx U V U I) et I, puisque ce sont les classes
sur lesquelles nous renseigne cet opérateur. Ce choix des éléements focauxrnous pe
met donc de tenir compte de I'incertitude par les valeurs des fonctions de masse (cf
paragraphe suivant), mais aussi de I'imprécision par le choix des él&foeatix.

— opérateur "ffmax”: la encore, I'imprécision est intrinsequemerd b la nature de
I'opérateur. D’une part, comme déja mentionné, cet opérateur régassi bien sur
les zones d’urbain dense que sur les champs brillants (cf. I'exemple sur I'ideage
Lorient) qu’il n’est donc pas capable de discriminer (cela est dU a I'aspegparable
de ces deux classes sur les images radar) ; d’autre part, comme précdenen
opérateur est par construction imprécis quant a la localisation des espomsqu’il
exploite I'information d’'une fenétre de 40 par 40 pixels. Donc, comme préaoeert)
des régions plus industrielles et des routes peuvent étre englobées damgsoles ré
de fortes réponses. En revanche, en I'absence de réponse, il ne peut pas s’agir de
deux classesille ou champ clairqu’est capable de détecter cet opérateur. Aussi, les
éléments focaux finalement choisis solo U V U I U Cl) et (V N Cl) = (Re U
RoU FIU H UT). Laencore, c’est le choix des éléments focaux qui tient compte de
'imprécision de I'opérateur.

— opérateur 8,,:": le méme raisonnement que pour les deux opérateurs précédents
s’applique. En effet, la résolution fortement dégradée a laquellecsbcilées ses
réponses conduit a une confusion possible entre la forét et les routes fines pour les
faibles réponses (celles-ci peuvent étre assimilees a des zonesdm@aa@gcause du
fort moyennage). En revanche les fortes valeurs correspondent assurémeruriedes
hétérogenes. Les éléements focaux choisis sont dn¢) [7) et /. Nous aurions pu
considérer d’autres éléments focaux pour tenir compte des tres fepmsses de cet
opérateur qui correspondent a des régions plutot industrielles. Néanmaie s foet
mation étant systématiquement moins fiable que celle délivré paréitgpé "échos
forts”, nous avons préféré ne pas l'intégrer dans notre modélisation.
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e Choix des fonctions de masse:

Bien que développée pour pallier les insuffisances de la théorie des prid@sabiitape
de définition des masses dans la théorie des croyances s’appuie tres soudestmoba-
bilites ou des distances par rapport a un centre de classe [Lee-87] [ZahzB2}97], en
particulier lorsqu’il s’agit de fusion au niveau du pixel. Dans le cas owaednformation
n'est disponible sur la forme a priori des fonctions de masse, il est néeedsaialiser une
etape d’apprentissage a partir d'echantillons représentatifs desgld®rsque les sources
d’'informations proviennent de differents traitements appliqués a une maageicomme
dans notre cas, il est difficile de supposer une distribution particuliere polanetsons de
masse. Nous proposons donc d’étudier les frequences des réponses des opératesrs sur
zones tests et d’en déduire les fonctions de masse associées.

¢ Définition des zones testsdes échantillons de chaque classe d’intérét ont été sélec-
tionnés manuellement sur des images de notre base de données ERS-1. Nous nous sommes
volontairement limités a deux images (celle d’Aix-en-Provence é¢ c Lorient) pour
sélectionner ces zones tests afin de valider la fiabilité de la méthodeféectuant I'ap-
prentissage que sur un petit nombre d’échantillons. Ceux-ci ont été choisis pasemer
les classes ou les unions de classes sur lesquelles renseigne chaque oP&rateara dans
la suiteE;ﬁ un échantillon représentatif de I'élément focale I'opérateul);. Les tableaux
8.3 et 8.4 donnent la taille et quelques statistiques sur les échantillooss@iés.

e Méthode d’apprentissage ;pour chaque opérateur;, les fréquences des réponses
sur les échantillons représentant ses éléments focaux sont étugigeEsrformalisation par
la frequence maximum de I'eéchantillon [Chau-95]). La forme des courbes daeinees
permet de déduire la forme des fonctions de masses, avec la contrainte deisational
des masses (la somme des masses sur les éléments focaux doitléteelégaNous avons
choisi d'imposer des fonctions de masse linéaires par morceaux (trdpk=s) et d'utili-
ser I'apprentissage seulement pour choisir de fagcon supervisée les pasgan&gessaires
a leur définition. Les résultats donnés en fin de ce chapitre montreront til@epproxi-
mation s’est révelée suffisante pour notre application et que les fonctionastes se sont
montrées adaptées aux differentes images traitées. Cela estierlipa la simplicité des
opérateurs qui discriminent essentiellement une classe contre son eodtuaie part, et
d’autre part aux zones de transition des fonctions de masse qui les rendent robustes aux
faibles variations.

e Cas de l'application aux images radar :nous détaillons dans la suite les résultats
obtenus au cours de I'apprentissage et les fonctions de masse qui ont été déduites.

o Opérateur "ffmax”: comme il était prévisible et comme indiqué sur la figure 8.5, les
réponses les plus fréquentes sur les échantillons correspondant a tieféos( Ro U [ U
ClU V) sont des valeurs élevées (courbes 8.5a et c), et faibles au contrairegbemeint
(VN C1) (courbes 8.5b et d). Les fonctions de masse trapézoidales qui en sont déshtites
indiquées sur la figure 8.5e.

o Opérateurowar: de la méme fagon, les frequences empiriques confortent le comportement

attendu de I'opérateur (fig. 8.6). Les echantillons représentatifs des honegenes (forét
ou mer englobant éventuellement des routes), donc de I'élément(fdaal o), donnent

7. Cette contrainte est relachée pendant le processuside fugais pas pour la définition des masses.
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TAB. 8.3 —Statistiques et population des échantillons sélectionnés sur I'image 1 (Aix-en-
Provence) < pour coefficient de variation.

| zone| min| max| pop.| moy.| media.| ecart-ty.]| var. | v | ske.| kurt. |
| Image| 12| 16655 1024 | 290| 260| 170| 28143| 0.59]10.76] 517.75]
| forét] | | [ | | | | | | |

fol] 40| 1473] 39585] 272| 262 93| 8573] 0.34] 0.78] 558
fo2| 19| 930 28742 283| 274 96| 9192 034| 0.69] 407
fo.3| 48| 562 3643| 246] 240 76| 5737| 0.31] 043 3.06
fo.d| 56| 719 4085 269| 258 94| 8863 0.35] 0.74| 3.80
Lindus.| | | [ | | | | | | |

ind.1| 29| 4182| 7727| 355 313 206| 42331 0.58| 4.82| 65.10
ind.2| 20| 4405| 6557| 409 357 242 | 58459| 0.59| 3.84| 36.09
ind.3| 36| 3503| 6746| 332 282 209| 43766 0.63| 4.14| 36.39
ind.4| 48| 3961| 15761| 342 303 189| 35590, 0.55| 3.54| 35.69
ind.5| 43| 1865| 14422| 384 352 176| 30993 0.46| 181 9.96
ind.6| 46| 3092|11926| 367 330 195| 38012, 0.53| 3.06| 24.17
ind.7| 49| 7241| 8042| 416 371 259| 66832| 0.62| 8.67|178.48
ind.8| 31| 3312| 8286| 341 300 189| 35631 0.554| 2.945| 25.667

| vile | | | || | | | |

vilLl | 46| 4194| 26080 464 407 267| 71113| 0.58| 3.08| 24.06
vilL2 | 52| 9240| 4261| 546 364 607 | 369025| 1.11| 4.79| 39.04
vil.l3 | 68| 10241| 4949| 512 364 570| 325603| 1.11| 5.89| 57.08

surtout de faibles réponses (fig. 8.6a et c) alors que des valeurs plus élevéebtenues

sur H (fig. 8.6b et d). Les fonctions de masse déduites représentent une approximation plus
grossiere des réponses que donnée precedemmment. En outre, la classeneasblpge-
rement favorisée pour éviter qu’une trop grande partie de I'image soit eldssis la classe

de rejetC,. En pratique, pour compenser ce biais en faveur de la forét, ou plus genénale

de la classéhvomogengcelle-ci sera indiquée dans les résultats avec le niveau de confiance
associeé.

o Opérateur "échos forts” la encore, les frequences empiriques confortent le comporte-
ment attendu de I'opérateur, mais a cause du seuillage effectué pameala dynamique
desréponses entre 0 et 255, celui-ci est plus marqué que precédemment (ligs8echan-

tillons représentatifs des zones industrielles (englobant éventuellensemides ou débor-

dant sur de I'urbain plus dense), donc de I'élément foétall” U Ro), donnent de trés fortes
réponses (pic marqué a 255) alors que des valeurs trés faibles sont obtenugscsomar-

gué a 0). Néanmoins, pour préserver des valeurs intermédiairesentraléurs extremes

0 et 255, nous avons choisi de définir les fonctions de masse avec une tres grande plage de
transition, comme indiqué sur la figure 8.7.

o Opérateurs "routes”, "fleuves” et "lignes brillantes il est difficile de définir des échan-
tillons représentatifs de ces classes. Pour les routes, une grande paittie elles n’est pas
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TAB. 8.4 —Statistiques et population des échantillons sélectionnés sur I'image 2 (Lorient)
~ pour coefficient de variation.

| zone| min| max| pop.| moy.| media.| ecart-ty.] var.| ~| ske.| Kkurt.]
[Image| 19]22281] 950453] 433| 393| 248| 61627| 0.57| 10.97| 405.82]
| forét| | | | | | | [ | | |

fo.l| 55| 1033| 17719| 407.89| 398.50 132| 17472|0.32| 0.43| 3.17
fo.2| 53| 1272| 2464 479 468 157| 24760| 0.33| 0.57| 3.84
fo.3| 59| 2822| 13648 391 372| 148.41| 22024|0.38| 1.36| 12.82
fo4d| 59| 1799| 5716 426 409 148 | 22081| 0.35| 0.80| 4.95
ville
champ
vilLl | 78| 15995 5132 716 512 896 | 804343| 1.25| 7.84| 87.92
vil.2 | 193 | 2260 683 963 935 355| 126397| 0.37| 0.69| 3.75
vil,3 | 92| 4297 920| 1032 781 707 | 500546/ 0.69| 1.42| 4.728
vild | 70| 7643| 1516 669 491 670| 449864| 1.00| 5.04| 38.631
vil.5 | 156 | 3793 286| 1355| 1226 838 | 703534| 0.62| 0.71| 2.707
vil.6 | 167 | 2025 504 | 863.37 848 326 | 106700| 0.38| 0.49| 3.263
vilL7 | 97| 5142 1474 810.46 572 647 | 419231| 0.79| 2.10 8.68
vil.8 | 146| 3376 674 | 972.41 880 555| 309013| 0.57| 1.17| 4.62

visible ou avec peine sur I'image radar. Aussi, comment choisir les édbastieprésenta-
tifs? De plus, puisque notre mesure de confiance est a I'origine associée a @n®ubelt
entiere en tant que chaine de segments et non a des pixels, ne faut-il pasreomsidque
route comme un échantillon, ce qui n’offre qu’'un nombre trés limité d’échansilP Nous
avons donc préféré étudier les indices de confiahbeassociés aux routes détectées afin
de voir a partir de quelle valeur les routes détectées sont fiables. Cdajenenentionné
précédemment, I'expérience montre que lorsquié est supérieur a 0,3, la chaine de seg-
ments correspond souvent a une route existant en réalité. Nous proposons donc la fonction
de massen, indiquée sur la figure 8.8. Un raisonnement similaire est effectué pour dé-
finir les fonctions de masse des opérateurs "lignes brillantes” et "flewfetapleau 8.5).
Pour ces trois opérateurs, la difficulté a définir des échantillongseptatifs et en nombre
suffisant nous a amenés a une étude empirique des réponses sur les stratsatess]”

Le tableau 8.5 et la figure 8.9 résume les fonctions de masse des opéralisgssdans
notre application.

c. Remarques sur le choix des fonctions de masse

Le choix des éléments focaux et des fonctions de masse a été essapti¢lidfec-
tué de facon supervisée. La définition méme des opérateurs perraéfeede prendre en
compte par des raisonnements simples la nature de I'imprécision dont ils oah&chés,
et donc les classes qu’ils seront capables ou pas de distinguer. Nous exploitons donc notre
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a BN fimage 1. b, EG0Y, image 1.

C. BVl limage 2. d. £V, image 2.

Fréquences normalisees des reponses pour I'opérateur "ffmax” sur plustbargillons
représentant ses éléments focatix U I U C1U V') a gauche etV N C) a droite, sur les
deux images.

e. Fréquences normalisées sur I'ensemble des échantillons
des deux images poudfzo U [ U ClU V) et(V N Cl), et
fonctions de masse trapézoidales déduitgs,(Ro U I U
ClUV) etmga(V N C1) en pointilles

FIG. 8.5 —Apprentissage pour I'opérateur "ffmax”

connaissance des informations qui peuvent étre délivrées par chaque opBl@aisutéfen-
dons le point de vue que dans une application comme la notre, qui vise a I'interprétation



8.3. APPLICATION DE LA TH EORIE DES CROYANCES POUR
LINTERPR ETATION DES IMAGES RADAR 195

a. EHYR9) ‘image 1. b. B2

OMAR IMAR !

image 1.

o _ °_
: i :

HURo) H ;
' C. EC(rMAR i)), image 2. d. k-, image 2. _ ] _
Fréguences normalisées des réponses pour l'opérateut Sur plusieurs échantillons

représentant ses éléments focalixU Ro) a gauche efl a droite, sur les deux images

e. Fréquences normalisees sur I'ensemble des echantillons
des deux images po(f U Ro) et H, et fonctions de masse
trapézoidales déduites,,,,, (HURo) etm,,, (H) en poin-

tillés.

FIG. 8.6 —Apprentissage pour I'opérateurs’y; 4r”

automatique des images radar, cette étape de modélisation est pafaijastifiee. Elle
ne s'effectue qu'une seule fois et permet ensuite le traitement de toutesdgsd. Cette
supervision ne pose pas de probleme lorsque le nombre de classes est relativeitiéent |
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TUVUR : T :
) a. Eéchos_fo,}s o), image 1. b. Eé{:hosfoﬁg image 1. _ ]
Fréguences normalisées des réponses pour 'opérateur "eéchos forts” seunsléshan-

tillons représentant ses élements focauxV U Ro a gauche ef a droite.

o LK A
° T 11T 1T 1T T 1T T T T 17
o 260

c. Frequences normalisées sur I'ensemble des échantillons
des deux images pour U V U Ro et I), et fonctions

de masse trapézoidales déduiteS,sw{/ U V U Ro) et
Mecnostond 1) €N pOINtillés,

FIG. 8.7 —Apprentissage pour I'opérateur "echos forts”

TAB. 8.5 —Opérateurs et éléments focaux

Opérateurs Eléments focaux et fonctions
élément focal | fonction | élément focal fonction
"lignes brillantes” Re giia=0;b=0,2 Re ga=0;6=0,2
"routes” Ro g1ia=0;b=0,3 Ro Gria=0;b=0,3
"fleuves” Fl f Fl fa
"eéchos forts” RoUVUIT fi 1 fa
"ffmax” RouVUIUCL| ¢g:a=3;b=7 vVncol goia=3;b=7
" e RoU I g a=50;b=100 Jii giia=>50;b=100

[Bloc-96b]. En revanche, lorsque le probleme devient plus complexe, notammejtddes
nombre de classes n’est pas fixé au préalable et va dépendre des sapexcitifferentes
sources a discriminer les classes, des solutions plus automatiques doe@eioppées.
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0.0 0.3 0.6 o.9 1.2 1.5 1.8

Valeur de la fonction de masse,..{ o) en fonction
des mesures de confiances de I'opérateur "routes”, avec
mroutes(RO) — 1 - mroutes(RO)-

FIG. 8.8 —Fonction de masse pour I'opérateur "routes”

f1(x)

20 Lo 92(x)

I
x=mesure de confiance x=mesure de confian 0 ! x=mesure de confiance 0 x=mesure de confian
| 0 |

valeur maximale 0 valeur maximale 0 a b valeur maximale 0 a b valeur maximale

FIG. 8.9 —Formes des fonctions de masses utiliségs f., et ¢, g. définies par les para-
metres: etb (seuils bas et haut)

Une solution pour la classification des cultures est proposée dans [LeHe-@7¢oBHiste

a définir les classes de la fusion comme les intersections non vides dsesctliscrimi-
nées par chaque capteur (ou opérateur) séparément. Dans notre easlggtin amenerait
a considérer un trop grand nombre de classes (les clemstesdans urbain denseoute
dans zone industriellairbain dense et zone industrielletc.) qui ne sont pas pour nous de
nouvelles classes sémantiques mais résultent justement de la tessnjarécision dans la
localisation des réponses des opérateurs.

Le choix simpliste des fonctions de masse appelle également des commehtatmge
rigueur, nous pourrions déduire de I'étude statistique des formes plus fines pour les fonc-
tions de masse. En réalité, ce modele tres simple fournit d&gaé&beiltats globalement
satisfaisants. Cela s’explique par le comportement relativement bohesrepérateurs ini-
tialement dédiés a la détection d’un objet particulier. Parwatlepour simples que soient
les fonctions de masse, les zones de transition des formes trapézpitatestent que les
parametres choisis soient relativement approximatifs. La encorepldéi®ss pour automa-
tiser I'étape de définition des fonctions de masse étant donné un nombresids daistent

et permettraient d’automatiser en partie le choix des fonctions.
Nous montrons a titre indicatif le résultat d’'une méthode d’estimation auiguesdes
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fonctions d’appartenance a partir des modes de I'histogramme d’'une image [BijBk9d3q7b].
Le nombre de classes étant indiqué par l'utilisateur et la forme des fonéianschoisie
trapézoidale, un codt est défini, mesurant une distance entre |'lsistogr et son approxi-
mation par les fonctions d’appartenance. Les parametres sont ensuite chdsgomalé
minimiser ce colt en utilisant un recuit simulé. Lorsque des modes suffisatrmarqués

de I'histogramme correspondent aux classes définies, la méthode donne de boats résult
(fig. 8.10).

350

250

o.

a. fonctions d’appartenanbte fonctions d’appartenance
estimées apres normalisation

FIG. 8.10 —Apprentissage automatique pour I'opérateur "ffmax” (a comparer avec la figure
8.6)

8.3.3 Combinaison

Comme nous I'avons dit précédemment, une fois les fonctions de masse desitiffére
sources définies, la combinaison est effectuée en appliquant la rédglgantle de Demps-
ter - Shafer. Cette étape laisse donc peu de marge de manceuvre et appelleguprerans
peu de commentaires, si ce n'est le probleme déja évoqué de la natimalisrs de la fu-
sion de deux sources. Nous allons montrer sur un exemple que la normalisation conduit a de
résultats indésirables dans notre contexte ou les classes ceesidersont pas exhaustives.
Cela nous ameénera naturellement a I'introduction de la classe dérejet

Prenons I'exemple de la fusion des opérateurg:” (dont la fonction de masse est
notéem,) et "fleuve” (notéen ;). Considérons une région pour laquelle:

me,(H) =2, m,(FI)=1—2, m,(A)=0 siA¢ {H, Fl}

mp(F1) =0, ms(FI) = 1, ms(A) =0 siA ¢ {FI,Fl}

En combinant les informations des deux sources, nous obtenpAs = 1 V& # 0.
Ainsi, méme si la masse de I'hypotheBeest arbitrairement faible au départ, apres com-
binaison elle sera égale a 1. Cette situation n’est pas souhaitable puisgoetitese de
départ est en réalité tres peu fiable. Plus généralematilisition de la normalisation est
tres controversée et a donné naissance a de nombreux exemples anelg a une si-
tuation incohérente [Yage-83] [Yage-85] [Dubo-88] [Smet-90]. En fait, chente cas, cette
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situation apparait uniquement parce que I'’hypothese "monde fermé” de la natioalisst
particulierement injustifiee. 1l est clair en effet que les hypothé&gee nous considérons ne

sont pas exhaustives. Nous choisissons donc de tenir compte du conflit en le sauvegardant
dans la masse de I'’hypothése vide (ici le conflit viautz, donc est élevé si est faible), ce

qui nous permet de définir naturellement la classe de rejet [Dubo-82] [Yage-BIg}-85].

Nous détaillons ici I'évolution de la fonction de masse résultant des combimsaau fur
et a mesure de I'ajout des opérateurs. Lorsque les differentes sourcésssmmées, leurs
informations se combinent pour discriminer de plus en plus précisement lessclBsss
le cas optimal, a la fin de la combinaison, toutes les hypothéses simples somidises.
Nous montrons dans le contexte de notre application comment évoluent les éléaunis f
au fur et a mesure de l'introduction des informations. Comme la regle de fusi@sso-
ciative et commutative, I'ordre donné est arbitraire et n’a aucune influgirdes éléments
focaux et le résultat obtenu en fin de combinaison.

Dans les tableaux ci-dessous, les éléments focaux de I'opéfai@ambiné a une étape
donnée sont indiqués en colonne, et les éléments focaux, résultats des csonkie#ec-
tuées antérieurement et représentant I'opératguy,—1), en ligne. La case a la ligneet
colonnejy du tableau indique les éléements en commun a I'élément focal de laidigae
I'opérateurO,,, et de I'elément focal de la colonryede O, (,—1). Ce sont ces éléments
(les cases non vides du tableau) qui constitueront les nouveaux éléments fodausesn
fusion, donc qui seront les éléments focaux de I'opératkruy, a I'étape suivante. Le signe
¢ symbolise la fusion entre deux opérateurs

01\02 Re E 04\0123 Ro Re Fl EQEQFZ
Ro 0 Ro RoUV UI | Ro 0 0 Vul
Ro Re RonN Re I Ro Re FI HUVUCI
Etape 1. lignes brillantesroute Etape3. (lignes brillantesoutetfleuve)téchos forts
03\012 Ro Re EQE 05\01234 Ro Re Fl Vul HUVUCZ
Fi 0 0 Fl RoUVUIUCI|Ro 0 0 VUI vuci
Fi Ro Re RonNRen Fl vncl Ro Re Fl ! H

Etape 2. (lignes brillantesroute)bfleuve Etape 4. (lignes britkroutetfleuvetechos fortspffmax

06 \ 012345 Ro Re Fl I H Vul VU Cl
RoU H Ro O 0 O H 0 0

H Ro Re FI I 0 VUI VUuCl

Etape 5. (lignes brilibroutebfleuvetéchos forts:fimax)@ o ar

| Eléments focaux final§ Ro | Re | FI[I|H | VUI |V UCI |

Ces tableaux de combinaison appellent plusieurs remarques. Tout d’abord, on constate
gue certaines hypotheses simples apparaissent comme éléments focaugtau mhesure
des combinaisons alors qu’elles ne sont jamais détectées seulesgcastdel et H en
particulier). D’autre part, les opérateurs utilisés permetteneder Ipresque toutes les am-
biguités entre classes puisqu’il ne reste presque plus que des hypotheses smfpiale
combinaison. Ainsi, pour les class&s, Re, F'l, et H qui ne sont contenues dans aucun
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autre elément focal, la plausibilité et la crédibilité sont égalenous retrouvons une proba-
biliteé bayésienne.
Lorsque toutes les sources ont été combinées, nous repassons a des prodrabpipdis
quant la transformation pignistique (équation 8.15812.3) avec de pluBet P(0) = m(0).
Dans le cas d’'une hypothese simple contenue dans aucun autre élément focal dditgroba
pignistique est égale a la masse. Dans les autres cas, les masses desskgpmmposées
sont équiréparties sur les hypothéeses simples qui les constituent. Leut8tBedonne ces

probabilités en fonction de la masse.

TAB. 8.6 —Transformation pignistique

Re | Ro | FI | H % i 7
BetP || m(Re) | m(Ro) | m(Fl) | m(H) m(VU[)—I—Qm(VUCl) m(VQU[)—I-m([) m(VQUCl)

Pour finir, remarquons que dans la théorie des croyances, I'opérateur de fusmmihe
orthogonale de Dempster-Shafer) est toujours conjonctif (quelles que soient l&s e
masses). Il 'y a donc aucune marge de manoceuvre a ce niveau pour l'utilisatethéte la
rie des croyances (méme si d’autres opérateurs ont ensuite été prdpost[/]). Aussi,
toute l'imprécision sur les données doit étre introduite au niveau de |zlsation et en
particulier dans le choix des éléments focaux.

8.3.4 Avantages de la thorie des croyances

Nous justifions dans ce paragraphe notre choix de la théorie des croyances pour la fusion
des réponses de détecteurs dans I'interprétation mono-source d’une image.

Lintérét majeur a nos yeux de la théorie des croyances est de prendre eredempt
hypothéses composées, et donc I'ignorance d’'une source quant a la discriminatien exac
des classes. Le seul équivalent bayésien consiste a répartir &2 dkegroyance de facon
equiprobable sur les hypothéses simples. Se faisant, on hypotheque end'@ali&int la
croyance qui devrait revenir a la "bonne” hypothése de I'’hypothése composéeaGetge/
nous parait particulierement utile pour I'interprétation d'images sgdeirces sont rarement
capables de discriminer exactement toutes les classes. Pour montrer cdesmestiltats
obtenus different par rapport a un contexte bayésien, considérons I'exemple suivant,
inspiré des opérateurs dont nous disposons.

Considérons deux opérateurs etO,, et les classe¥, 7, Cl, Ro et R (R pour la classe
restg. Supposons qué, soit capable de distinguer la classé U C'l) contre les autres
classes, eb,, (RoU [ UV) contre(C! U R). Nous pouvons exprimer cela dans le cadre de

la théorie de I'évidence par:

my(VUCl) =x, m(ITURURo)=1—x, etm(A)=0siA¢ {VUCITURURo}

mo(RoUTUV) =y, my(CIUR)=1—y, etmz(A)=0siA¢ {RoUTUV,ClU R}
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Dans le cadre bayésien, si nous supposons équiprobables les hypotheses simplesgu’un op”
rateur ne peut discriminer :

1l —2a

3

P (V) = m(Cl) = 5 etp(D) = pi(R) = pa(Ro) =

pa(V) = pa(1) = palo) = ¥ etps(C1) = () =

Les expressions des probabilités pignistiques et bayésiennes obtenues apresstus
hypothese d’'indépendence des sources) sont données dans le tableau 8.7.

TAB. 8.7 —Probabilités pignistiques et bayésiennes

V Cl I Ro R
BetP || xy | (1 —y) { —Qx)y G —2:1;)y (1—2)(1—y)
p oo lelrd-y | U-ay|Q-2)y | (1-2)1-y)
bay 6 4 9 9 6

Les décisions prises par le maximum de probabilités dans les deux contextesdsont i
guées sur la figure 8.11 en fonction des valeurs (B ligne) ety (en colonne). On constate
la difféerence des domaines obtenus. Comme prévu, la théorie des croyances doiitée prior
aux classes communes des hypotheses composées, avila@treste sur lesquelles la
masse globale est susceptible de se reporter, contrairement a un cadierbayée

0
0

0

0

RESTE

VILLE

X X

FiG. 8.11 -Décisions données par le maximum des probabilités selon la probabilité pignis-
tique apres fusion par la théorie de I'évidence (a gauche) et selon la protebditésienne
(a droite)

Pour conclure, disons que la théorie des croyances représente pour nous une solution tres
appropriée pour fusionner les réponses des opérateurs. Nous avons vu avec égx@&npl
cédent la plus grande souplesse de cette théorie comparativement aux pashabdiitres
choix auraient néanmoins pu étre faits, comme par exemple I'utilisdésensembles flous
et de la batterie d’opérateurs de fusion qui les accompagne [Bloc-96]. It efomodeéli-
sation aurait alors porté non plus sur le choix des fonctions de masse, maisusuesel
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opérateurs de fusion proprement dits. Dempster-Shafer nous parait plus adapté ap-
plication en intégrant dans le choix des éléments focaux I'imprécisipioperateurs, alors

gue les ensembles flous portent plus sur les relations entre eux. Nous pensons également
gue des résultats proches pourraient &tre obtenus a partir d’un systemeda bagles sur

les détections séparées des differents objets. Mais il faudoast@éfinir des priorités entre

les classes sur toutes les zones de conflit, ce qui nous aménerait la encodélésen le
comportement des opérateurs pour la détection des classes.

8.3.5 Aspects pratiques

Nous donnons dans cette section quelques détails pratiques sur I'implantationée la m
thode de fusion.

Nous avongs’ = 6 opérateurs eV = 7 classes sémantiques, donc un totattie= 128
hypotheéses a considérer en comptant I'hypothese vide correspondant adalelasgt’,.
Le nombre d’hypotheses et d’'opérateurs interdit toute tabulation des vdteuefiet, sup-
posons que les réponses de chaque opérateur soient ramenées sur 256 valed&eg.e ¢
sur 8 bits), il y aurait alorg56° combinaisons possibles donnant lieu a une valeur de la
fonction de masse pour chacune des 128 hypotheses}, §0if'° méga-octets a stocker.
En fait, nous avons vu que dans I'application aux images radar, telle qu’elleadisée ac-
tuellement, toutes les hypotheses ne sont pas des éléments focaux, et nous pouisans ut
seulement les éléements des tableaux de la section 8.3.3. Cette solusigras' satisfaisante
si nous voulons conserver a la méthode sa généralité et en partitidiegar les éléments
focaux des opérateurs ou ajouter un nouvel opérateur dont les éléements foocaugas
été envisagés jusgu’a maintenant. Nous avons donc décidé de conseth28 leypotheses
puisqu’elles sont toutes susceptibles d’étre des élements focaux. Ce chpnesdial
pour conserver a la méthode un aspect général et modulaire.

La structure que nous avons définie pour chaque opérateur est la suivante. Nous conser-
vons dans un fichier le numéro d’étiquetage de chaque région suivi des masses des 128 hy-
pothéses. Ces masses sont calculées pour chaque opérateur comme indipséseations
précédentes. Lorsque deux opérateurs sont fusionnés, le résultat essdoste meéme for-
mat: un fichier contenant pour chaque région les masses des 128 hypothéesess dssulta
la fusion cette fois-ci. Ainsi, pour I'ajout d’'un nouvel opératéuy, il suffit de créer le fi-
chier de masses associ@®g et d'utiliser le fichier de masses résultat de toutes les fusions
précédentes. Les fichiers de masse occupent une place relativementimepemtenémoire.

En effet, sil est le nombre de régions de I'image a traiter, il faut conserver pour chaque
opérateut. x 2V flottants. Néanmoins, on peut détruire les fichiers de masse des op&rateur
au fur et a mesure de la fusion et ne conserver que le fichier de massetrésulta

Au niveau des temps de calcul, la fusion entre deux opérateurs prend enxinoingies
pour un nombre de régions de I'ordre de 10 000 (c’est le nombre moyen de régions sur une
image 1024x 1024), soit en tout une demi-heure pour réaliser I'ensemble de la fusion.
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8.4 Classification par regularisation markovienne sur le
graphe d'adjacence

La fusion des opérateurs par Dempster - Shafer permet d’obtenir une fonctiorssie ma
résultat. Létape de décision a ensuite pour role, connaissant cettefode masse, d’'at-
tribuer une classe d’appartenance a chaque région. Plusieurs criterestpgduwaitilisés
correspondant a des comportements plus ou moins optimistes. Nous proposons d’introduire
dans cette etape de décision une information contextuelle que nous n’avons pagexploit”
jusqu’a présent. Le cadre markovien se préte bien a cela au travemukde la probabi-
lité a priori (cf. chapitre 3). Comme I'utilisation du cadre bayésiequeel il est lié nécessite
de définir pour chaque région des probabilités d’appartenance a chacune des ntasses
utilisons la transformation pignistique. 1l nous faut ensuite définir un systiEm@isinage
correspondant aux primitives traitées (ou un graphe, ce qui revient au méessanctions
de potentiel des cliques qui lui sont associées (cf. chapitre 3). Si lepraaibntextuelles
introduites sont simples, elles peuvent étre définies de facon supeNméillustrons les
principes énoncés ici dans le cadre de notre application.

Avec les opérateurs définis ici, cette étape contextuelle estiteimfzérative puisque
certaines classes ont exactement les mémes probabilités apaestatmation pignistique ;
c’est le cas par exemple pour les claskest C'/ lorsqu’aucune information supplémentaire
n'a été apportée par les autres sources, puisque I'opérateur "ffmax’anj@sori et par
construction pas capable de distinguer ces deux classes. C’est pourquoi nous proposons
d’ajouter une étape contextuelle qui permettra de lever ces ambiguités pamalpse des
régions voisines.

Le graphe que nous utilisons est le graphe d’adjacence des régions: ainsi les nceuds
sont constitués par les régions et les arcs représentent la relatipacgiace entre deux ré-
gions?. En associant a chaque noeud une variable aléatoire, nous pouvons définir un champ
aléatoire et le supposer a priori markovien (cette hypothese est la ¢unsiiiiée parce que
des connaissances locales sont suffisantes pour lever 'ambiguité sur wmg.rf8gus cer-
taines hypotheses d’indépendance, on peut montrer que le champ a posterioteestBpga
markovien pour le méme systeme de voisinage. Le formalisme est toutaiagtarable
a ceux des chapitres 3 et 6, aussi ne le reprenons nous pas en détail ici. ldsgiotist
assimiléee a la classe de rejet. Lexpression des termes éigeiegeest la suivante :

¢ terme d’attache aux données: il découle directement de la probabilitétjgris
V(C;) = —In(Bet P(C})))

Les probabilités nulles pour lesquelles le potentiel serait infini sont reegdguar des va-
leurs tres faibles.

e terme a priori: les potentiels des cliques sont définis par un modele de Pzt vi
a favoriser les adjacences entre classes de mémes étiquettetiquettés "compatibles”,

8. La relation d’'adjacence est tres restrictive et ne perrastddexploiter toute I'information contextuelle
de I'image. C’est le cas notamment pour les structures kf idnt la frequence et le parallélisme sont des
informations importantes pour discriminer les faussesrada. Une version plus élaborée devrait tenir compte
de ces propriétés.
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et a défavoriser celle entre étiquettes "incompatibles”. Les petserde cliques d’ordre
supérieur ou égal a trois sont nuls. Le potentiel d’une clique(C;, C;) d’ordre deux est
donné par:

VC(CZ, C]) = [(l

ou !/ est un indice dépendant de la relation d’adjacence entre les classertesntes
d’adjacence utilisees dans notre contexte sont exprimées dans la matrideedw t8.8.
Nous avons choisi de distinguer trois situations auxquelles sont associés troigfpasam
difféerents:

— l'adjacence est favorisée entre deux régions (entre une classem@éalle mais aussi
entre la classegille et la classendustriel par exemple) ; cette relation est notéeet
correspond au parametig, négatif;

— l'adjacence est neutre, not&& acceptée mais non favorisée entre deux régions; le
parametre correspondahity est nul;

— l'adjacence est défavorisée entre deux régions, ribigear exemple entre la classe
champ clairet la classendustriel puisque c’est une situation exceptionnelle qui cor-
respond souvent a une mauvaise discrimination entiee et champ claiy; K7 est
positif.

TAB. 8.8 —Matrice d’adjacence :A indique que I'adjacence entre deux classes est favori-
sée,I qu’elle est défavorisée, dt qu’elle est neutre (ni favorisée, ni défavorisée).

[Classed| Re |[Ro [ FI|H [V ][I ]|Cl] 0]

Re AN |\NI|IN|T|IT|T|N
Ro NITAIN|N|AJA]JA]A
Fl NIN]JAJA|A]JA]A|A
H NIN]AAIN|N | NN
V I | A AN AN NN

I T AAIN|NJA|T|N
Cl I|A|A|N|T | AlAN
0 N|AJA|N|N|N|N]|A

On peut également nuancer le modele en mettant des constantes d’adjaceaiearde v
variables pour les differentes classes. Ainsi, comme plusieurs régionsergrobabilité
maximale pour la classe de rejgf, on peut contre-balancer I'effet de propagation du mo-
dele de Potts en choisissant une valeur de la consfaatenoins favorable. En outre, le
parametre de I'adjacence défavoridée reste dans les mémes proportions que les autres
parametres pour éviter que des ilots de régions se forment au cours du reméhindes
barrieres énergétiques qu’il ne serait pas possible de franchir. Rarrgjlpour que les ré-
gions qui ne sont pas proches de régions classeksstriel soient classéeshamp clair
nous avons mis un potentiel négatif pour les cliques d’ordre 1 de cette classetEnatre
expérience nous a montré que les grandes villes ou zones urbaines susceptiblestdonc d'é
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classées en urbain dense sont toujours entourées en périphérie deffecteurs qui ré-
pondent bien a I'opérateur "échos forts” qui leur est dédié. Par consétpgerégions pour
lesquelles ce critere n’est pas verifié sont bien souvent des champsedetbamétrie.

D’un point de vue pratique, un fichier contenant la structure du graphe est créé pour
réaliser I'étape contextuelle. Il contient pour chaque région le nombre densegoisines
et les numéros de ces régions. Le recuit simulé avec une températiale ide 5 et une
décroissance géométrique de facteur 0.95 nécessite une centagmatidits et prend de
I'ordre de sept minutes pour environ 10 000 régions (nombre moyen de régions pour une
image 10241024).

Pour finir sur I'eétape de régularisation, notons que nous avons choisi d’introduire des
relations contextuelles dans I'étape de décision par l'intermédiaire chhamp Markovien
et en repassant a une probabilité bayésienne. Une autre solution aurait gtec@nsitro-
duire une connaissance spatiale directement dans la définition des fonctionssde.as
pourrait par exemple utiliser une méthode du type de celle de Denceeux [Deno-95].

8.5 Resultats

Le schéma général de la méthode d’interprétation que nous proposons est@dzss
le cas des images radar sur la figure 8.12.

L'enchainement des difféerentes étapes a été effectué sur testiesdges de notre base
de tests sans modifications des parametres pour un capteur fixé (ERS-1)SERAR, RA-
DARSAT). Seules les classe®eretforétsont distinguées I'une de I'autre "manuellement”:
la mer est assimilée a la plus grande composante connexe des régions ayant unét@robabi
de 1 pour la classeomogéene

8.5.1 Resultats sur des images ERS-1

D’une fagon générale, les résultats sont relativement siaasfs. Le milieu urbain et
industriel est bien détecté avec peu de confusions avec les champs aafleN@lis pen-
sons gu’une discrimination plus fine que celle des clasgdkeset industriel est possible
en utilisant de simples criteres radiométriques [Goui-96b]. La tétedes routes est re-
lativement décevante dans le résultat global et des efforts supplérasmevraient y étre
consacrés. Cependant, en I'absence de sources d’'informations supplémehiegstpas
sur que des améliorations puissent étre obtenues facilement. Le rebefredétecté et une
étape complémentaire permettrait aisement de supprimer les falssass (petites struc-
tures linéaires n'appartenant pas a une composante de relief). Leslidéione en bord des
fleuves sont également bien détectées. Les résultats concernarrdtladnt ineégaux et les
parametres mériteraient une adaptation sur chague image. Ainsi laédréjoures ressort
bien sur I'image d’Aix, mais la classification est trop grossiere smndfe de Roissy ou des
structures plus fines sont globalement clasgées. Typiquement, des seuils plus stricts
seraient nécessaires sur certaines des images. La cleas@ claira été reclassifiee dans
la classe de rejet car elle a surtout été utilisée pour discrimiadalsses alarmes en urbain
dense. D’autres criteres devrait étre intégrés pour délimgestiamps.
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La léegende utilisée est celle du tableau 8.9. La forét étant une dass®e a titre in-
dicatif, nous avons laissé les niveaux de gris qui sont proportionnels a la prabdetit”
régions (du plus foncé, le moins fiable, au plus clair, le plus fiable). Nous ne éomsgd
commeforét pour I'interprétation que les zones les plus fiables. Pour les autres clagses t
matiques, il ne leur correspond qu’un seul niveau de gris. Pour faciliter la carspamlvec
la carte, les noms des villes correspondant aux détections ont été rajautésllement sur
les images de résultats. Les zones urbaines peu fiables (faibles prebabitit été classées
enbanlieue

TAB. 8.9 —Légende des figures

Classe Image en niveaux de gris Image en couleurs
rejet noir gris

route gris+ contours blancs rouge

fleuves gris plus clair+ contours blancs| bleu

mer gris foncé bleu

forét niveaux de gris niveaux de vert
relief blanc violet

ville (dense) gris tres clairt- contours blancs | jaune
industriel(moins dense) gris clair+ contours blancs orange
banlieue(peu fiable) gris assez clai# contours blancs marron

Les estimations qui sont données ici correspondent a une comparaison visuelke avec
carte.

¢ Image d’Aix-en-Provence(fig.8.13) : les résultats sont globalement satisfaisants.
— ville, industriel, banlieue I'urbain est bien détecté, les petites zones correspondant bien
a des villes ou villages sur la carte (tab. 8.10) ;
— forét: la zone de forét du Bois de Ligoures est bien détectée (elle appaeaituae
confiance bien plus forte que les autres régions clase&s
— relief: la montagne du Montaiguet apparait clairement aussi.

¢ Image de Lorient (fig.8.14) : les résultats sont globalement satisfaisants.
— ville, industriel, banlieue l'urbain est bien détecté, les fausses alarmes dues aux champs
brillants ont pu &tre totalement levées grace a la classificatiarkadienne contextuelle
(tab. 8.10);
— homogengmer et forét) : I'estuaire a été classé dah®mogeneavec une tres forte
confiance (sa taille n'est pas suffisante pour justifier une détection autpmdtiture en
classemer sur cette image) ; le fond derét correspond a des zones relativement homo-
genes mais englobe le parcellaire;
— route: la détection des réseaux demande a étre améliorée.

¢ Image de Roissy(fig.8.15) : les résultats sont corrects.
— ville, industriel, banlieuel’'urbain est relativement bien détecté sauf I'aéroport treselens
sans "points brillants” qui a été classé "champ brillant” et donc appdeais la classe de
rejet (tab. 8.10);
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— route: les réseaux demanderaient a &tre connectés et complétés;;

— forét: le fondforétest effectivement relativement homogéne mais devrait étreegiéiss”
en détalils.

¢ Image de Mantes-La-Jolig(fig.8.16) : les résultats sont globalement satisfaisants.

— ville, industriel, banlieue l'urbain est relativement bien détecté mais incomplet (tab.
8.10; en particulier, Mousseaux sur Seine au milieu de la boucle de la Seih@asede-
tecté) ;

— fleuve le fleuve est bien détecté mais I'autoroute qui a aussi été detaess facilement
apparait (ce cas de figure devrait étre envisagé dans la suite) ;

— route: les routes sont trop incompletes;;
— forét: les bois sont bien détectés (zones les plus claires duftoa ;

— relief: les lignes de relief a proximité du fleuve sont justifiees par la ddati@h qui
existe.

¢ Image de Lelystad(fig.8.17) : les résultats sont décevants avec plusieurs erreurs, alors
gue cette image est particulierement agréable a regarder pour un ohsenuatain a cause
du parcellaire dense.

— ville, industriel, banlieuel’'urbain est mal détecté avec de fausses alarmes dans les zones
de parcellaires denses ; cela s’explique par la présence de points brilkdess(imaisons ?
outillage particulier entre les champs?) qui entraine de fortes réponsepéeateur "échos
forts”; les champs clairs alentours sont alors classés définitiveiaget par le terme
contextuel du champ Markovien (tab. 8.10) ;

— route: les réseaux qui sont principalement des canaux sont néanmoins bienglétextée
'ensemble;

— relief: les lignes de relief sont en majorité des champs allongés mal intesprét

¢ Image de Kourou (fig.8.18): les résultats sont corrects, avec quelques erreurs ce-
pendant, mais les classes thématiques correspondent mal a ces paysayesegit @tre
affinées.

— ville, industriel, banlieue les zones urbaines sont en majorité bien détectées, sauf une
fausse alarme a la séparation du fleuve en deux bras due a des points Iftélargsl0) ;

— relief: deux bonnes détection (le long du fleuve et la montagne des Peres, mais des
fausses alarmes le long du trait de cote) ;

— forét: les zones de mangrove sont bien classées dans les régions de forét, rolaississ
plus fines seraient nécessaires.

8.5.2 Resultat sur des images SIR-C/X-SAR

La encore, les résultats sont globalement corrects méme s’ils ssrarirdeca de ceux
gue pourrait obtenir un opérateur humain. Nous avons choisi d'illustrer la méthodeusur de
images de la méme zone (site d’Oberpfaffenhofen en Allemagne) mais @stdstions
differentes. La premiere (fig. 8.19) est une image produit MGD (résolutianviten 25m
et d’espacement inter-pixels de 12,5m en 3 vues comparable au produit PRI d’E&RS-1),
la seconde (fig. 8.21) un produit HRMGD (haute résolution: résolution 10m, espacement
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TAB. 8.10 —Résultats pour la classe urbaine (le sighandique qu’on a attribué un nom
générique a un groupe de villages)

Image bonnes détections fausses | omissions
détections
Aix Aix-en-Provence, Les Milles, Lenfant,
Luynes, Gardanne, Meyreulil,
Panperdu, Les Gervais, Eguilles,
Celony
10 2?
Lorient Lorient, Lanester, Hennebont, Plessis
Kervignac, Kerfichant, Caudan,
Le Temple, Lochrist
7
Roissy Villeparisis, Mitry-Mory, Tremblay-en-Francg Nantouillet,
Sevran, Thieux, Mauregard, Compans,
Gressy, Messy, Claye-Souilly, aéroport
Tremblay-Vieux-Pays, Les Acacias, Juilly,
Le Mesnil-Amelot
13 3
Mantes-La-Jolie Mantes-La-Jolie, Rosny sur Seine, Guernes, Mousseaux sur seing
Limay, Mantes-La-Ville, St-Martin-
Dennemont, Follainville, La Roche-Guyon, La-Garenne,
Vetheuil, Fresneuse, Gasny, Moisson, Méricourt
Sandrancourt, Claudry
14 3
Lelystad Lelystad, Swifterband, Dronten
Observatoire
4 5
Kourou Kourou, la zone industrielle,
le centre spatial
3 1

inter-pixel 6,25m et nombre de vues 1) qui couvre une sous-région de la premiere.

e Image MGD : les parametres utilisés sur les image ERS-1 n’ont pas été modifiés
puisque le nombre de vues est le méme que sur les images ERS-1 PRI. Nous pensons néan-
moins que leur adaptation en tenant compte des spécificités de ce capteumeantdan
difféerence de longueur d’onde, permettrait d’améliorer les résultat8(#4). Par souci de
clarté, le fleuve et les petites surfaces d’eau sont indiquées en rairees par des contours

blancs.

e Image HRMGD : les parametres ont été adaptés, notamment pour les routes puisque

le nombre de vue est moins important (cf. chapitre 4) et pour I'opératgurGlobalement,
les résultats sont satisfaisants, mais en 'absence de cartdiifiesie d’évaluer la détection
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de certaines classes avec certitude (fig. 8.22). De plus, I'urbain dsifigeit discriminable
avec beaucoup moins d’échos forts dispersés dans I'image, comme c’est sewassur
les images ERS-1 (voir I'image d’Aix-en-Provence ou de Lorient par exémple

8.5.3 Resultat sur des images RADARSAT

Nous avons testé la méthode sur 'image RADARSAT d’Amsterdam. Le nombre de vue
etant le méme que sur les images ERS-1 PRI, nous avons conserveé les pagameetres et
appligué I'ensemble de la méthode sans modification, a I'exception de idatdu fleuve
qui a été faite de fagcon supervisée. En effet, la méthode de a#tecité appliquée aux
résolutions dégradées en blocs de 8 par 8, et 4 par 4 pixels. Les esbtius sont corrects
pour I'ensemble des classes sémantiques mais soulignent les problemesiderdison
entre le réseau hydrographique et routier, surtout lorsqu’il s’agit de canaux cotashe c
souvent le cas sur les images des Pays-Bas.

8.6 Conclusion

Nous avons montré au cours de ce chapitre que la théorie des croyances étditeun ca
approprié pour réaliser la fusion d’'informations extraites par différerésadpurs dans un
cas mono-source. En effet, cette théorie permet de tenir compte de I'ciéagpea ces opé-
rateurs a discriminer certaines classes en permettant de consldéreypotheses compo-
sées. Couplée avec une étape contextuelle permettant de lever lesiggslvggiantes, cette
approche a permis d’obtenir des resultats globalement satisfaisants sur un grdoé nom
d’'images traitées. Les differentes classes sémantiques soenérafbien détectées mais
un probléme subsiste pour la discrimination des réseaux routiers et hydrographiques.

Ce chapitre concrétise notre contribution au probleme de I'analyse de seglae®n
présentant un cadre général et modulaire pour I'intégration des réporssdgféents deé-
tecteurs proposés. Il y a, a notre connaissance, peu d’applications de ia tsa@vidence
de Dempster et Shafer dans ce cadre essentiellement mono-source. Sanuseeeteni-
cité de cette solution, nous avons montré que ce cadre trés souple apportait une répons
cohérente et bien adaptée au probleme.

A titre de perspective, nous aurions souhaité introduire un niveau hiérarchiqué-suppl
mentaire qui contrblerait la cohérence globale de la scene, non plus au degaggions
de la segmentation mais des objets (routes, foréts, villes...) obtents.cGkérence peut
s’envisager sous plusieurs formes: vérification de la présence de roliges les villes,
raccordement riviere / mer, etc. Néanmoins, le peu d’objets détsgt@&ine image radar, et
par conséquent le faible nombre de relations possibles, rendent peu utile une teltheppr
plus appropriée en imagerie aérienne. En revanche, I'introduction d’unepcanteralider
automatiqguement le résultat de I'interprétation nous parait une persppatticulierement
prometteuse.
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FIG. 8.14 —Résulat de I'interprétation sur Lorient (annexe A.3)
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FiG. 8.15 —Résulat de I'interprétation sur Roissy (annexe A.4)
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FIG. 8.16 —Résulat de I'interprétation sur Mantes-La-Jolie (annexe A.4)
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FiG. 8.18 —Résulat de I'interprétation sur Kourou (annexe A.6)
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FIG. 8.20 —Résulat de l'interprétation sur une image SIR-X/X-SAR
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FIG. 8.21 —Image originale SIR-X/X-SAR (produit HRMGD)
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FIG. 8.22 —Résulat de I'interprétation sur une image SIR-X/X-SAR haute résolution 1-vue
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FIG. 8.23 —Résulat de I'interprétation sur I'image RADARSAT 3-vues de la ville d’&mst
dam
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Conclusion

Cette these a été consacrée au développement d’'une méthode d’andlysermpréta-
tion des images de radar a ouverture synthétique obtenue par satellite et descldgan
moyenne (de I'ordre de la dizaine de metres). L'objectif était d’exploit@iuis compléte-
ment possible les informations disponibles dans une image radar seule, en excluant toute
autre source de données complémentaire. Pour réepondre a ce cahier des cbasgasyns
proposé d'utiliser plusieurs outils élémentaires en paralléle qui ontter&téiintégrés dans
une démarche globale de fusion. Ces outils s’appuient d’'une part sur les statispgues
cifiques des images radar, et d’autre part sur des connaissances de plus hauturiveau s
les objets cherchés. La modélisation du chatoiement a permis une étudégpdussom-
portement de certains détecteurs, notamment ceux consacrés aux srliicéaiees. Les
connaissances de plus haut niveau introduites, qui tiennent compte des proprigtés intr
seques des objets thematiques recherchés, ont souvent été exprimees dadre mar-
kovien sur des graphes atypiques (pour la détection des réseaux et du pardeltee).
Finalement, nous avons proposé un cadre unifié pour fusionner les réponses deseahfférent
détections en utilisant la théorie des croyances et en considérantilsproposés comme
autant de sources d’informations renseignant sur des classes ou des réunionssipattiss
culieres. Cette fusion a permis d’exploiter la complémentaritéredandance des outils, en
particulier pour la discrimination des zones urbaines. Son couplage avec des GToesEss
contextuelles, qui exploitent les relations spatiales existant entre les,gigeimet de le-
ver les dernieres ambiguités et de procurer un résultat cohérstgeTair de nombreuses
images de capteurs differents, cette méthode générale a permisit dleteinterprétations
automatiques satisfaisantes des images, dégageant les entitésqhémprincipales.

Ainsi, la contribution principale de cette these est d’avoir posé un prgaien pour
l'interprétation automatique d’'une image radar seule. Une démarche gldlaaliedes ou-
tils de bas-niveau jusqu’a I'étape finale d’'intégration a été présent et implantée. Nous
avons ainsi rempli I'objectif que nous nous étions fixé. Cela étant, et si nous édivaléve-
lopper tous les outils nécessaires pour remplir cet objectif, nos contribuéi®eshcernant
sont plus ou moins importantes. En ce sens, le travail réalisé pour la mjzara d’'une
technique de détection des réseaux, qui représente la premiere paréaajgort, nous
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parait apporter une solution originale, et il existe, a notre connaissanae ¢bvar, peu de
résultats comparables. Ainsi, un effort particulier a été efeedans un premier temps pour
etudier les performances du détecteur de lignes proposé (résultat deotadasdeux dé-
tecteurs initiaux) en fonction des parametres de taille de la fert@ingrastes, etc. Ensuite

et surtout, la formulation du probleme dans un contexte markovien défini sur un graphe de
segments pour introduire des contraintes a priori sur les objets cherchés noustpataie
solution originale et efficace.

La deuxieme partie apporte a I'eévidence une contribution moindre, bien qu’dlieésoi
cessaire au schéma global d’interprétation que nous avons développe, [Studle sur
le filtrage des images radar par une méthode de régularisation markovienr@iageen
compte des discontinuités propose une nouvelle solution qui devrait cependant étre appro-
fondie (tests d’autres fonctions de régularisation et dans un cadre stochastaoe&thode
de segmentation est une méthode markovienne usuelle, méme si une contribatm®-a |
servation des lignes par I'introduction d’'un champ externe est proposée et unapplic
originale pour la détection du parcellaire est rapportée. Quant au chsyitta discrimi-
nation des textures, il a surtout pour objet de tester et de comparer des méthaaesesxis
dans un objectif de discrimination des zones trées homogenes ou tres batsog

La troisieme et derniere partie de ce rapport, sans étre a propremiemtyres contri-
bution majeure en tant que telle, a le grand mérite d’unifier notre méthodevalider, par
les résultats qu’elle procure, 'ensemble de la démarche que nous avons aGapaeteris-
tique importante, la démarche globale proposée est tres souple et periteatdat!'ajout
de nouveaux opérateurs, mais pour un ensemble de classes fixé.

Ainsi, alors que les recherches actuelles s’orientent vers la fusion dgesmadar avec
d’autres sources de données, cette thése a I'intérét d’avoir &edi#gon approfondie I'ex-
ploitation d’'une image radar seule, et posé les premiéeres limites de ce jpetdren at-
tendre dans le cadre de la méthode que nous avons employée. Si les résultats obtenus s
globalement corrects, ils sont néanmoins sujets a une tres grande \érlasla la qualité
intrinseque des images. Les conditions de prise de vue (orientation des réseepppalr
a la direction de visée, conditions climatiques et de surface pour les régjoosles) en-
trainent une variation de la visibilité et des possibilités de discritiwnales objets, et ainsi
de la qualité de la détection obtenue. Cette thése constitue donc un presnarpdin-
terprétation automatique ou semi-automatique des images, ou plus prosaiqoensétie
un premier instrument d’aide a l'interprétation par des opérateurs humardemarche
adoptée présente également I'avantage d’étre modulaire et les @lgifsentaires” pour-
ront donc étre dans I'avenir remplacés ou accompagnés par des outils plus patform

Les perspectives de prolongement de cette these sont nombreuses, tant sudie plan
traitement d’images en général, que sur le plan de I'imagerie radzarénulier.

Sur le plan plus théorique du traitement d’images, nous pensons que les méthodes sto-
chastiques markoviennes, tres utilisées au niveau des pixels, appgéteinent des so-
lutions tres efficaces lorsque les graphes sont définis a partir de pesnde plus haut
niveau. Le formalisme markovien permet alors d’introduire des connaissapdesi aur la



224 Conclusion

forme des objets cherchés ou sur la structuration d’'une scene, apportant aissiutios

a des problemes de haut niveau comme l'interprétation. Ainsi, un prolongemeriti@oss
a la méthode de détection des réseaux que nous avons proposée pourrait &eetiand
de batiments, pour laquelle des relations simples entre segments pourtaeautilisées.
La poursuite de nos recherches dans cette direction souléve néanmoins un poobt2ahe
qui est celui de I'estimation des potentiels des cliques. Le raisonnement q@teepuené
dans cette these a I'aide des boites qualitatives d’Azencott ne sepagsble dans des cas
plus complexes, et des solutions doivent étre recherchées dans les méthpgesdissage
(par exemple a l'aide de réseaux de neurones). Par ailleurs, la d@@aposée, et en
particulier I'étape de fusion des réponses de plusieurs détecteulspji® en parallele,
pourraient &tre appliquées a d’autres problemes, comme l'interiprétiimages SPOT ou
aériennes.

Sur le plan plus spécifique de I'exploitation des images radar, I'introduction dehesiv
connaissances devrait permettre d’améliorer les résultats obtenus qituesm&n quelque
sorte une premiere limite a l'interprétation automatique d’'une image s€as nouvelles
connaissances peuvent étre introduites sous des formes tres variées.

La premiere source d’'informations est celle consituée par d’autres smadar prises
a des dates differentes. Le multi-temporel nous semble a I'’heure actundldes voies les
plus prometteuses pour I'exploitation des images radar. Laccumulation des geiseies
depuis la mise en service des differents satellites civils permenkstimiction d’images avec
un tres grand nombre équivalent de vues, et donc une lisibilité accrue. Ladagtata mé-
thode proposée et des outils développés dans cette these peut étrecendesptysieurs fa-
cons. Une premiére solution peut consister a filtrer 'image et interpfénage améliorée
ainsi obtenue. Plusieurs interrogations sont soulevées par cette approche et dencsplusi
points devraient étre étudiés. Tout d’abord, on peut se demander quels filtretemmyoldrels
doivent étre utilisés. La réponse dépendra a n’en pas douter des obpetdith&es envisa-
gés: si pour les réseaux routiers et hydrographiques ou le milieu urbairvesiatit stables
d’'une vue a l'autre, un simple moyennage apportera rapidement des résultatscantsi
la détection des limites du parcellaire, variables d’'une vue a I'aakigera une autre so-
lution. Ensuite, se posera la question de I'adaptation des outils "eélénesitairx images
filtrées. On peut supposer qu’a partir d'un certain nombre de vues, qui demanekeea a
déterminég, les outils que nous avons utilisés auront avantage a épkacés) par exemple,
par des détecteurs adaptés aux images optiques. Il sera dans tous les passabis de
pouvoir paramétrer la méthode par le nombre de vues de I'image filtrée. Une ssotunde
tion, diamétralement opposée, consisterait a fusionner non pas les imdgesrniginales
pour obtenir une image "radar” améliorée, mais a fusionner les différerigrprétations
effectuées sur chaque image radar pour obtenir une interprétation de mejlialite. Plus
simple a mettre en ceuvre avec les outils dont nous disposons et capable de géaerplus
ment des nombres de vue differents, cette démarche augmente néanmoirerablesitent
le temps de calcul.

Sil'utilisation du multi-temporel est la perspective la plus naturélfgroduction d’autres
sources d’informations, comme des images issues de capteurs differentsiodeations
symboliques apportées par une carte, serait également une voie intéragsaurguiivre. La
fusion SPOT-SAR pose de nombreux problemes liés notamment aux differencesedgepr

A
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vue des images, et surtout aux déformations induites par I'échantillonnage amcdiste
imagerie radar. Le passage par une source d’informations symboliques nous pasait pl
prometteur. Une connaissance grossiere de la zone imagée, accessible gataing un
systeme d’information géographique, permettrait de confronter les deux &tegipns qui
peuvent étre extraites de I'image radar et de la carte. Elle permdémaettre en correspon-
dance les détections des objets thématiques, d’en valider certatien &ifirmer d’autres.
Cette deémarche nous parait la plus prometteuse, car elle s’inspire du tem@otrhumain.
En effet, 'opérateur humain n’est pas lui-méme d’une trés grande featidns son interpré-
tation de I'image radar en I'absence de carte. De plus, le probleme n’dsil€ar méme
grossierement recalées (méme orientation, recouvrement approximatihéene zone) les
déformations dues au relief restent treés importantes et ne permetteté qoasidéerer des
zones d’influence ou se trouvent potentiellement les objets cherchés.
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Annexe A

Base de donges

Nous décrivons dans cette annexe les principales régions sur lesquelles legueshni
proposées ont été testées. Pour tenir compte de la grande diversité d’adpedtaages,
plusieurs zones présentant des caractéristiques tres differentesem#léttionnées. Ainsi,
la variation du niveau de difficulté des régions permet d’illustrer les perforrearat les
limites de la méthode et des outils proposés. Nous avons choisi de présentexges ao-
compagnées d’'une carte mettant en évidence les objets cartographiques (rése@aus ebuti
fluviaux, milieux urbain et industriel, mer, forét, relief) qui nous intératsdous commen-
cons par décrire chaque scene ainsi que les régions qui ont été sélectialarseselle-ci,
puis un tableau récapitulatif resume la présence des objets sémantiques #cladtdide
détection.

A.1 Introduction

Cette thése est consacrée a l'interprétation automatique dessmedpy satellitales.
Aussi, nous sommes nous limités a ces seules données, avec une priarteacaux
images du capteur ERS-1. Cependant, nous avons parfois disposé d’'images prises par le
radars des satellites JERS-1, RADARSAT ou de la navette SIR-C/R-3%A tableau ci-
dessous résume les caractéristiques des capteurs embarqués.

TAB. A.1 —Quelques caractéristiques des radars embarqués

Capteurs Angle d’ | Bande| Produit | Nombre| Résolution| Espacement
incidence de vues inter-pixels
ERS-1 23° C PRI 3 25m 12,5m
JERS-1 38° L 3 25m 125m
ALMAZ 30° S 15m? 7,5m?
SIR-C/X-SAR 38° X MGD 3 25m 125m
HRMGD 1 10 m 6,25 m
RADARSAT 20° C Standard 4 25m 12,5m
37° C Fine 1 9m
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Nous tenons ici a remercier J.P. Rudant pour les nombreuses images qu’il nous a procu-
rées.

Nous présentons dans les paragraphes suivants les régions sur lesquelles nous-avons tr
vaille. Pour aider le lecteur, une carte (parfois recalée) accompagoge image (suivant
les cas, cartes IGN ou Michelin au 1:25 000, 1:100 000 ou 1 :400 000). Les int¢qmét
automatiques (résultats du chapitre 8) seront a comparer autant aveadesiradar origi-
nales qu’'avec les cartes, car de nombreux objets présents sur ces denor@snent un
grand nombre de routes, sont difficilement discernables a I' ceil nu sur 'imdge eane
sont donc pas détectés automatiquement.
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A.2 Sene des Pays-Bas

C’est une des premieres images délivrées par le radar d’ERS- & efselile tres bonne
gualité. En effet, cette région est particulierement plate mid{je ne présente pratiquement
aucune déformation géométrique due au relief. De plus, plusieurs partiedeleégion sont
des poldersirrigués par de nombreux canaux et soumis a une culture intensivedlapar
est ainsi tres marqué (a la date ou a été prise cette imagicetipé geéométriquement
le long des canaux ou des routes qui sont également trés visiBlegevanche, 'urbain
présente un aspect assez peu contrasté comparé a d’autres donreesexpéue par
I'habitat de ces polders, constitué par des maisons basses -deux étagegmt gouvent
agrémentées d’'un jardin et délimitées par des rues bordées d’Hdoiek

Cette image est facilement interprétable a I'ceil, les réseauixers et hydrographiques
étant tres marqués, tout comme le parcellaire qu’ils structureletnBlus servira de zone
test pour verifier la pertinence des outils dans un cas particulieremesiesim

Nous avons sélectionné deux régions sur cette scene qui couvre une grande partie du
lisselmeer des Pays-Bas. Il s’agit de deux zones de polders, I'une recouvr#d&@aiRd
et centrée sur la ville de Lelystad (fig.A.1 et A.2), et l'autre contenarWieringermeer
(fig.A.4 et A.5)-cf. tab.A.2.

TAB. A.2 —Zone des Pays-Bas
Flevoland: 1500 x 1100

Rés. routier| Rés. hydro,| Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| forte forte faible | forte | moy. | forte
Difficulté | faible faible forte faible faible
Wieringermeer : 800 x 1100
Rés. routier| Rés. hydro, Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| forte forte faible forte
Difficulté | faible faible faible faible

Nous disposons également sur cette région d’'une image JERS-1, mais elle est-de m
vaise qualité, sauf en ce qui concerne I'urbain qui apparait tres claite@ette région a
aussi été imagée par le capteur radar du satellite RADARSATEtatigponible sur le CD
public ’'RADARSAT Sample Images”. Nous l'utiliserons parfois pour teste€lagyalitée de
nos outils sur les images radar satellitales. Notons que si les réseauaispgatrégalement
tres bien sur cette image, le parcellaire est moins contrasté ebdgpatdot comme un fond
uniforme. En revanche, les milieux urbain et industriel présentent diottes radiométries
(les confusions avec les champs sont moindres) qui rend leur détection pkisGeseest
d a un codage different du signal pour les images RADARSAT

1. Cette image est tres souvent utilisée pour illustreréebitiques de filtrage car les forts contrastes entre
les differents champs mettent bien en évidence le lissage

2. D'une fagon générale toute la dynamique est toujoutséé dans le cas des images RADARSAT (la
valeur maximale est a 65 635), alors que sur les images ERSaiaximum radiomeétrique est souvent tres
inferieur a la valeur maximale.
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FIG. A.1 —Image des Flevolan@® ESA.
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FIG. A.2 —Carte correspondant a I'image des Flevoland.
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FIG. A.3 —Image RADARSAT des Flevola@iAgence Spatiale Canadienne.
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0 peg
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FIG. A.5 —Carte (©Michelin correspondant a I'image du Wieiringermeer.
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A.3 Sa&ne de Bretagne

Cette image recouvre une grande partie de la pointe de la Bretagne, legeadizsnt
de Brest, entre Saint Brieuc et Lorient du Nord au Sud. Cette région peéseadifficulté
intermédiaire, a mi-chemin entre la scene des Pays-Bas et calleeh-Provence. Elle est
en effet vallonnée, sans toutefois présenter de déformations trop anpesdues au relief.

Des zones agricoles et forestieres la constituent, mais il ne s’agispasirfe image
mono-date) d’'un parcellaire marqué, et il apparait plutdt comme un fond unif@eds
quelques champs sombres et d’autres trés brilfadéaotent le parcellaire.

En ce qui concerne I'urbain, les villes présentes sur ces images sont dentadléste
et se caractérisent par leur texture constituée d’'une alternance de pemtwillants et
sombres, généralement avec une forte dynamique. Cependant, des confusions aisnt parf
possibles avec les champs clairs.

Le réseau routier est, quant a lui, relativement visible, mémetts uisibilité est tres
dépendante de l'orientation de la route par rapport a la direction incidente duAausa,
certains grands axes routiers sont difficilement visibles a I'ceil, alorsdgaaéseaux de
moindre importance, mais orientés de facon favorable (perpendiculairentemlirection
incidente), apparaissent clairement [Hend-88]. De plus, des cours d’eau daveilées
encaissées structurent également le paysage.

Nous avons sélectionné sur cette scene une région comprise entre LoHennhebont.
Cette image est dans I'ensemble de difficulté moyenne (cf. tabA.3 et figgAG e

TAB. A.3 —Zone de Bretagne

Lorient: 1024 x 1024
Rés. routier| Rés. hydro, Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| forte moy. moy. | faible moy.
Difficulté | moy. forte moy. moy. forte

Nous disposons en réalité de quatre bandes de la méme zone (deux orbites montantes et
deux orbites descendantes). Les images ont été sélectionnées sur la baiods qusemblé
de la meilleure qualité.

3. lls sont probablement dus a des champs labourés et tréislesi lors de la prise de vue.
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FIG. A.6 —Image originale de Lorien© ESA.
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FIG. A.7 —Carte (©Michelin correspondant a I'image de Lorient.
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A.4 S@ne de Paris

Cette scene va de Vernon a Marne La Vallée, d’'Ouest en Est, etd?aas agglomeé-
ration en occupe une grande partie. Nous avons utilisé cette scene pour testaptete-
ment de certains algorithmes en urbain tres dense. Le relief est faikilmage présente
peu de déformations geéomeétriques. Le réseau routier est gemeral assez visible, mais
'omniprésence des réflections spéculaires sur Paris modifie comgetées conditions de
détection. Le réseau hydrographique, et en particulier la Seine, est biiele vi

Les régions sélectionnées, au nombre de trois, repondent a des probléesditiguees.
Une premiere zone centrée sur Paris permet de se placer dans des conditioms elir&a
mement dense. Une deuxieme zone, centrée sur I'aéroport de Roissy-Charées!depee-
sente un réseau routier bien marqué en terrain plat (fig.A.8 et fig.lLaXyoisieme image
est une zone test pour la détection du réseau hydrographique (fig.A.10 et fig.Al&él). El
représente une des circonvolutions de la Seine aux environs de Mantes-lald3oReehe-
Guyon (cf. tab.A.4).

TAB. A.4 —Zone de Paris

Paris: 1024 x 1024
Rés. routier| Rés. hydro] Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| forte moy. tres forte
Difficulté | forte moy. faible
Roissy :1024 x 1024
Rés. routier| Rés. hydro] Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| moy. néant forte
Difficulté | faible moy.
Seine:1024 x 1024
Rés. routier| Rés. hydro] Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| faible forte moy. néant| faible
Difficulté | moy. forte moy. forte

Sur la région parisienne, nous disposons également d’'une image du satellite ALMAZ
L'angle d’incidence plus grand et la résolution plus fine procurent une vision totalement
differente du réseau routier et du milieu urbain. Des tests seront aaises sur deux
images: I'une centrée sur Paris, et I'autre sur Versailles.
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A.5 Saene d’Aix-en-Provence

Cette zone couvre une région entre Apt et Marseille du Nord au Sud. Le relsf y e
suffisamment marqué pour que de nombreuses déformations géométriquet lenlit-
bilite de 'image dans les zones accidentées. Elle présente de grandssaghiains tres
denses comme Marseille ou Aix-en-Provence. Par ailleurs, le reseaer est peu visible a
I'exception des tres grands axes souvent autoroutiers. En revanche, il yeupdugiandes
zones de forét et des zones agricoles.

Nous avons sélectionné une zone centrée sur la ville d’Aix-en-Provence.{f2geA
A.13). Elle présente I'intérét de montrer plusieurs types d’urbain, allantudeain tres
dense aux zones industrielles. Les axes routiers sont difficilement vidiBegjue la carte
atteste un réseau trés dense lui aussi (cf. tab.A.5).

TAaB. A.5 —Zone d’Aix-en-Provence

Aix-en-Provence:1024 x 1024
Rés. routier| Rés. hydro] Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| moy. tres forte forte | faible | forte
Difficulté | forte moy. moy. | forte moy.

D’autre part, certains des outils ont été testés sur la sceneeept@ir étudier leurs
comportements sur une image de grande taille.

A.6 Sene de Guyane

La scene recouvre une partie de la Guyane Francaise centrée sur la vilbeneei KA
I'exception de quelques centres urbains, cette image est surtout consituég pandgeoves,
des foréts et des savanes. Le faible réseau routier est difficilesiséie, mais en revanche,
le réseau hydrographique, notamment le fleuve Kourou, est nettement marqué.

Une région centrée sur Kourou et comprenant une partie d’Océan Atlanticgieleitie
(fig:A.14 et A.15). Il S'agira sur cette zone facile a interpréter déetda validité des ouitils,
notamment pour la détection des zones homogenes et du milieu urbain (cf6jab.A

TAB. A.6 —Zone de Guyane

Kourou: 1024 x 1024
Rés. routier| Rés. hydro, Urbain | Mer | Forét | Parcell. | Relief
Présence| faible forte moy. | forte | forte faible
Difficulté | forte faible moy. | faible | moy. moy.

Une image JERS-1 de la méme région est également disponible, ainsi queinglusie
images RADARSAT.
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FiG. A.9 —Carte (©Michelin correspondant a limage de Roissy.
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FiG. A.10 —Image originale de la Seine (pres de Mantes-la-JAdBErSA.
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FiG. A.11 —Carte correspondant a I'image de Mantes-La-Jolie.
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FIG. A.12 —Image originale d’Aix-en-Provenc@ESA.
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FiG. A.13 —Carte (©Michelin correspondant a I'image d’Aix-en-Provence.
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FIG. A.14 —Image originale de Kouro(©ESA.
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FiG. A.15 —Carte ©IGN correspondant a I'image de Kourou.
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Annexe B

Appariement de zones urbaines

L’objectif de cette seconde annexe est de présenter une étude préliminaire dies pos
bilites de recalage automatique entre images radars et cartes. Nous décrivoas et
mieres expérimentations effectuées pour mettre en correspondan@néssurbaines ex-
traites d’une image radar d’'une part et d’'une carte d’autre part. La méthode utilisée est
une méthode par génération et propagation d’hypothéses déja appliquée au recatftage c
/ image SPOT [Roux-92]. La transformation paramétrée déduite permet d’obtengcan r
lage grossier entre les deux images qui pourrait servir de base a des travaux uléérieur

B.1 Introduction

Il serait particulierement utile de pouvoir recaler automatiquement les prises par
des capteurs difféerents pour plusieurs applications cartographiques (mise@jopgrai-
son multi-vues, etc.). Bien qu’en I'absence de MNT, cet objectif soit @ol&chec sur les
images radar en zone de relief sur lesquelles les déformations g@praétsont tres im-
portantes, il est intéressant de recaler grossierement les imagesagpiitarfla tache d’'un
photo-interpréte. Nous décrivons ici des travaux préliminaires succkage automatique
entre une image radar et une carte. La section suivante décrit le prindgpené¢hode uti-
lisee tandis que la troisieme section présente |'extraction destmessur les images radar
et sur les cartes. Enfin les résultats obtenus sur les images de Manieke, a@e Lorient et
d’Aix-en-Provence sont analyseés.

B.2 Methode utiliste

Nous avons repris une partie des travaux effectués par M. Roux lors desfRbag-92]
sur le recalage automatique entre une image SPOT et une carte. La déndauiee &tait
d’effectuer le recalage en deux étapes : une premiere étape globale taii emetorrespon-
dance certaines primitives de haut-niveau extraites dans les deux images (zbaines,
carrefours), puis une étape locale qui calculait pour chaque appariement dewarref
point d’amer précis en utilisant les segments constituant ces carrefoaus. pdoposons
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dans cette annexe de reprendre I'étape globale pour mettre en correspondancehes-aggl
rations détectées dans I'image radar et celles extraites de & tarthoix de ces primi-
tives, tres mal localisées a cause de leur forme complexe, impliquke geealage obtenu
sera nécessairement tres grossier. Notre objectif se limite dome i@entification des zones
urbaines de 'image radar par association aux zones urbaines de la carte.

Les primitives associees aux agglomérations sont des disques de mérse gudda
région de I'image et de centre le centre de gravité de cette région. Chaque agglom
est donc représentée par = (p;,r;) ou p; est le centre du disque et son rayon. Ce
mode de représentation n’est certes pas idéal lorsque les formes des exggjlmms sont
fines et ramifiées mais il est suffisant pour I'objectif que nous nous sommesl&réaun
premier temps. Nous noterofg I'ensemble des primitives extraites de I'image rada¥ et
'ensemble des primitives extraites de la carte (I'extraction desifivas proprement dite
est décrite dans le paragraphe suivant). Par ailleurs, pour tout sous-enderpbiaitives
Pr de I'image radar et le sous-ensemble de primitives leur correspofidaiet la carte, on
peut définir lensemblel des appariements entre ces primitives :

A:{G/GZ(T,C),TEPR,Cepc}

R représente I'espace euclidien lié a I'image radar etelui lié a la carte; les coor-
données des points dans ces deux espaces sont notées respectiveraeftr, yr) et
pe = (x¢,ye).

La méthode développée par M. Roux repose sur le principe de la génétgtiapaga-
tion d’hypotheses. La contrainte principale de cette méthode est que la détorentre les
deuximages a recaler appartienne a une famille de transformations p@esnBous allons
considérer ici une déformation globale, c’est-a-dire représ@atéene seule transformation
entre les deux images. Cette hypothese est peu adaptée a notre problemenendtsur les
zones de relief pour lesquelles il serait plus approprié de découper 'imagersisdiger
plusieurs transformations suivant les différentes zones considérées alons néanmoins
et dans cette étude préliminaire nous limiter a des transformations gqiaigmomiales,
donc pour un degré et pour un passage de I'image radar a la carte, c’esta-dife aé,
de la forme:

n n—i

re = DY agrRyk
=0 5=0

n n—i

ye = S biarhyn

=0 5=0

Le degré de la transformation est choisi ici égal &'est a dire que nous considérons
des transformations affines du plan:

Te = a1rR + ayr + as

ye = bixr + byr + bs

Notons® la famille des transformations affines ®edansC. Connaissant un ensemble
d’appariements entre I'image radar et la carte, il est possible de dédursnsformation
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affine qui permet de passer de I'une a l'autre, par exemple en choisissardéotmation
¢ qui minimise 'erreur quadratique moyenne entre les transformés des poiRtetées

points deC qui leur sont associés. Formellement, pour un ensemlad&ppariements, on
cherche la transformatiany qui minimiseX: :

Y=Y dist(¢(r),c)

a=(r,c)€A

Il existe toujours une application affigg qui résolve le probléme selon le critere de I'erreur
guadratique moyenne si et seulement si il existe au moins trois points non-alighémde |
radar dans I'ensemble des appariements.

Puisque nous savons déterminer la transformation minimisant I'erreur ggaératoyenne
a partir d'un ensemble d’appariements donné, le probleme est ramen@&éh&che du
meilleur ensemble d’appariements possible au sens d’un colt donnél 8oiensemble
d’appariements et sait, la transformation affine qui minimise I'erreur quadratique moyenne,
nous définissons le cofity associé a cette transformation par la somme des deux€quts
etC'% suivants:

¢ le premier colt dépend directement de 'erreur quadratique moyenne béaans-
formation, divisée par le nombre d’appariements/dpour favoriser le plus grand
nombre d’appariements possibles:

1
1
Ci card A)

Z diSt2(¢A(r), c)

a=(r,c)€A

¢ le second codt favorise un grand nombre d’appariements en pénalisant les@&gglom
rations de I'image radar qui n’ont pas été appareilleées de facon proportioanelle

taille :
>

a=(r,c)€A

1
2 _
Ci= card A)

(our, estla rayon de I'agglomérationde I'image radar).

Notons que la carte et I'image radar ne jouent pas ici des roles symétriquestienlier
la pénalisation prise en compte ddrisporte sur les agglomérations de I'image radar qui ne
sont pas appareillées et non sur celles de la carte. Nous avons choisi o tepizre compte
du fait que la détection des agglomérations dans I'image radar (voir seaii@nte) est peu
sujette aux fausses détections (donc toutes les agglomérations devraiappzreillées si
on considere que la détection de la carte est fiable), mais en revaisclepsble de plusieurs
omissions (donc plusieurs agglomérations de la carte peuvent ne pas étre d@sarditst
donc cohérent de pénaliser le non appareillement des agglomérations de Fadaget de
ne pas tenir compte de celui des agglomérations de la carte.

De plus, il est important que ce second cout soit défini en fonction du rayon, donc de
la taille des agglomérations. Les grosses zones urbaines sont en e#edlgérent bien
détectées sur I'image radar sous forme d’amas de points brillants tresglet il est donc
indispensable qu’elles soient appareillées avec des agglomérations dielpatarque la
transformation obtenue soit correcte.
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Ayant défini le colit qui sera considéré pour évaluer la qualité d’'un ensed'dgbpa-
reillement A, il reste a développer une stratégie pour déterminer cet ensembgall-a
tion utilisée par M. Roux repose sur le principe de génération et propagalippatheses
[Roux-92]:

e Génération: une premiere transformation est déterminéédelt’un petit nombre de
points d’amer ; en fait la transformation utilisée pour initialiser le pestis est une
similitude et seuls deux points d’amer sont suffisants pour la définir ; cettsfdra
mationg, va permettre de définir de nouveaux points d’amer en acceptant les couples
(r,c) pour lesquels disty(r),c) < D ou D est une distance seuil définie par I'utili-
sateur (par exemple une distance de 50 pixels).

e Propagation: le nouvel ensemble d’amers ainsi défini permet de déduire une nou-
velle transformation (affine cette fois-ci) minimisant I'erreur quéidtee moyenne.

De nouveaux amers sont éventuellement acceptés en utilisant le miégne gue
précédemment et ce nouvel ensemble d’amers permet d’itérer une nouvelle foi
processus. Les itérations cessent lorsque la convergence est atteicdét Bssocié a
la transformation finale est alors calculé.

e Décision: parmi toutes les générations qui ont été propagéesuléatést donné par
la transformation de colt minimal.

Plusieurs heuristiques sont utilisees pour limiter le temps de calculdeisent le do-
maine de génération par des parametres initialisant la transfomeaicelui de propagation
en détectant les configurations déja rencontrées [Roux-92].

B.3 Detection des agglorarations dans I'image radar et
dans la carte

Cette section décrit brievement les traitements qui nous ont permisaliexdes agglo-
mérations sur I'image radar et sur la carte. Les trois zones traib@esentrées sur les villes
de Mantes-la-Jolies@.4), Lorient A.3) et Aix-en-Provences@.5) sur lesquelles les zones
urbaines sont suffisamment nombreuses.

B.3.1 Detection des agglorarations de I'image radar

La détection se fait simplement en utilisant les résultats dasification finale présen-
tée au chapitre 8. Les zones classéks ou industrielsont extraites et quelques opérations
de morphologie mathématique (ouverture et fermeture) sont appliquées paguesiser
(fig. B.1).

B.3.2 Detection des agglorarations de la carte

Les cartes utilisées sont des cartes Michelin au 1:200 000 (Bretagn@feg.Brovence
Cote d’Azur fig.B.4) et au 1 :100 000 pour les Environs de Paris fig.B.2 qui ont &taées
en couleur a une résolution de 600 dpi et ont une taille de I'ordre de 1200 sur 1200 pixels.
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FiG. B.1 —Agglomérations détectées sur les images ROS de Mantes-La-Jolie, de kebrient
d’Aix-en-Provence, de gauche a droite respectivement.
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FIG. B.2 —Carte Michelin sur Mantes-La-Jolie au 1:100 0@Michelin

e carte au 1/100 000 le traitement de cette carte a pu se faire de facon relativement
automatique puisque les zones urbaines apparaissent sous forme de zones oranges et grises
pour les zones industrielles. Des traitements simples dans I'espace dags&\E per-
mettent de sélectionner les zones de ces couleurs qui sont ensuite la encamsEgpar
des opérations de morphologie mathématique.

e carte au 1/200 000 elles sont moins adaptées pour le probleme qui nous préoccupe
et leur traitement est moins facile car si les plus grandes zones urbainesdiqnées en
gris, les plus petites en revanche apparaissent sous forme d’amas de peatitobloqu’il
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FIG. B.4 —Carte Michelin sur Aix-en-Provence au 1:200 0@Michelin
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FIG. B.5 —Agglomérations détectées sur les cartes de Mantes-La-Jolie, de LoraAixet
en-Provence, de gauche a droite respectivement.

est plus difficile de détecter automatiquement. En effet, des confusioodesvkettres ou
d’autres signes indicatifs sont possibles. Par manque de temps pour mettre au point une
méthode de traitement automatique qui sort du cadre de notre travail, nous avaés utili
un logiciel interactif écrit par Michel Roux qui permet a l'utilisateur skdectionner des
composantes connexes préalablement détectées. La encore deswopétnorphologie
mathématique ont permis un regroupement des régions entre elles pour former des zone
urbaines de tailles suffisantes.

Les résultats pour les trois cartes traitées sont montrés sur la figare B

B.4 Reésultats de recalage par mise en correspondance des
agglomérations

Les agglomeérations extraites des images radar et des cartes fournisspnili@ges
sous forme de disques définis par leur rayon et leur centre. Le coefficient d’hetieoth”
approximatif fourni en entrée est de 1 pour les cartes Michelin au 1:100 000, é& pewo,
la carte au 1:200 000. La distance seuil a partir de laquelle un nouveau point cdtaimer
accepté est de 50 pixels.

B.4.1 Image de Mantes

Le résultat obtenu est présenté sur la figure B.6. Si la plupart des zones srbaine
image radar sont bien associées a I'agglomération de la carte quide@spond, le reca-
lage obtenu est néanmoins grossier et certaines régions appareilléedteon¢énedécalées
(Sandrancourt, Dennemont, Rosny-sur-Seine). L'axe routier et le fleuve pad'satérieur
de Mantes-La -Jolie sont décalés vers le bas, a cause de 'ubitisdds centres de gravité
qui ne sont pas bien localisés. Certaines formes, de Freneuse et Bonaregeshg, Rosny-
sur-Seine, ou Garny sont bien détectées et mériteraient d’etrergéns pour le recalage.
D’une fagon générale, la transformation qui a été obtenue en utisafgment les agglo-
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FIG. B.6 —Superposition des zones urbaines de I'image radar et de ses bords (en blanc)
apres application de la transformation de recalage sur la carte pour I'image de Mantes-La-
Jolie.

mérations pourrait servir d'initialisation a un recalage plus fin s’appuyardes primitives
mieux localisées.
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B.4.2 Image de Lorient

Le résultat obtenu est présenté sur la figure B.7. Les remarques f&itésipmment res-
tent valables méme si le recalage semble un peu plus précis pour les pggitemérations
comme Kaudan, Kervignac et Lochrist. La détection de la route au niveau dstéaoe du
bras de la riviere Scorff sont également dans I'axe mais les formes des déteetees sur
'image radar ne correspondent pas bien a celles de la carte pour les grosse€egighos
La encore, la transformation obtenue permet d’initialiser un recalage plus fi

B.4.3 Image d’Aix-en-Provence

Les résultats sont moins satisfaisants que ceux obtenus précédemmen8)figi Bix-
en-provence semble bien recalée puisque les axes routiers qui traveose larbaine cor-
respondent en partie a ceux de la carte, la zone industrielle des Minesséist idsfacon trés
imprécise tout comme la région entre Gardannes et Meyreuil. Laggloim@@dé Luynes
est décalée vers le bas, comme l'indique le passage de 'axe routiaggdbmération de
Parc-Rigaud en haut de I'image est beaucoup trop a gauche. Ce mauvais reqhlesjeurs
causes: tout d’abord les fortes déformations géométriques sur I'imedgedaes a la pre-
sence importante de relief sur la droite de I'image ; ensuite I'inadaptatianrésadlution de
la carte a notre objectif puique les petites zones urbaines ne sont pas bien iadifpiee
sieurs petites régions industrielles n’ont pas pu étre utilisées ; enfiprEcision des formes
des zones urbaines détectées sur I'image radar, trop de régions indessttistinctes étant
agglomérées en une seule.

B.5 Conclusion

Nous avons présenté dans cette annexe les résultats d'une étude prédipauaile
recalage automatique entre une carte et une image radar. Une méthode @tigeeér
propagation d’hypotheses développée par M. Roux [Roux-92] a été appliqaéeisel en
correspondance des agglomérations extraites de I'image radar et de la icertecalage
obtenu avec ces primitives particulierement mal localisées esigragprocure néanmoins
une bonne initialisation pour la recherche d’un recalage plus fin. Il pourrait égalétne
utiliser pour valider d’autres objets détectés par notre méthode deficatssn comme les
routes.
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FIG. B.7 —Superposition des zones urbaines de I'image radar et de ses bords (en blanc)
apres application de la transformation de recalage sur la carte pour I'image de Lorient.
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FIG. B.8 —Superposition des zones urbaines de I'image radar et de ses bords (en blanc)
apres application de la transformation de recalage sur la carte pour I'image d’Aix-en-
Provence.
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