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8.2.1 Masse, crédibilité, plausibilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .181
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6 Présentation

Présentation

Les capteurs satellitaires radars connaissent de nos jours un développement considé-
rable, comme le prouve le lancement de RADARSAT, satellite canadien, en 1995,après ceux
des satellites européens (ERS-1 et -2) et japonais (JERS-1). Cet essors’explique en grande
partie par les résolutions atteintes grâce à l’ouverture synthétique desantennes, qui sont de
l’ordre de la dizaine de mètres. Les données radars diffusées peuvent ainsirivaliser avec
les images fournies par les capteurs optiques comme SPOT ou LANDSAT. En outre,leurs
propriétés spécifiques ouvrent de nouvelles perspectives dans le domaine de la t´elédétection.
Tout d’abord, leur aptitude à traverser la couche nuageuse en fait des outils privil´egiés pour
l’étude des zones tropicales. Ensuite, leur capacité à pénétrer lavégétation et certains sols
en fait des outils complémentaires à ceux déjà existants pour toutes lesapplications carto-
graphiques. Enfin, des techniques nouvelles ont vu le jour, comme l’interférométriefondée
sur l’information de la phase du signal.

Conjointement à ces acquisitions massives de nouvelles données, de nombreuses études
ont été menées pour leur exploitation suivant deux grands axes. Tout d’abord, plusieurs ap-
plications ont été testées sur des projets pilotes pour assurer aux images desdébouchés com-
merciaux et attirer des utilisateurs potentiels. Ensuite, de nombreuses recherches ont porté
sur le développement d’outils capables de faciliter la photo-interprétationet le traitement
semi-automatique des données. Plusieurs applications sont pratiquement opérationnelles :
la surveillance de certaines cultures comme le riz, le routage des bateaux, la production de
modèles numériques de terrain par interférométrie, etc. Néanmoins, les images radar font
toujours l’objet d’un grand nombre de recherches motivées par la difficulté d’exploitation
de l’information délivrée. C’est le cas de l’information de phase en raison du bruit dont elle
est entachée et de son repliement modulo2� ; elle procure cependant une connaissance pré-
cise de l’altitude. Quant à l’information de l’amplitude, elle est rendue moins lisible par le
phénomène de chatoiement (speckle) présent sur les images radar, et par lesdéformations
géométriques liées au processus d’acquisition de l’image. Aussi, la p´erénité de l’intérêt qui
se manifeste aujourd’hui pour ces nouvelles sources d’information est-elle liée de façon
drastique aux outils d’interprétation et d’exploitation qui l’accompagneront.
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Ainsi, le travail de cette thèse s’inscrit dans les efforts de recherche qui sont actuellement
entrepris pour faciliter l’interprétation des images radar. De nombreusesrecherches portent
sur le filtrage des images radar, ou sur la fusion des données radar avec celles issues d’autres
capteurs. Au contraire de ces approches, l’originalité de notre travail estde porter directe-
ment sur le développement d’une méthode d’analyse de scènes, permettant de réaliser une
interprétation partielle mais automatique des images radar. Certains des outils développés
au cours de ce travail peuvent être utilisés pour des applications spécifiques, mais l’objectif
poursuivi ici est clairement de donner une classification sémantique de l’image en détectant
les objets structurant le paysage : les réseaux, hydrographique et routier, le milieu urbain, les
zones de mer ou de forêt, les zones de relief. Nous nous situons donc au niveau de l’aide `a
l’interprétation, en fournissant au photo-interprète une cartographie élémentaire de l’image
faisant ressortir les grandes entités sémantiques.

Nous nous sommes fixés plusieurs objectifs lors de l’élaboration de ce travail. Notre mo-
tivation principale est de mesurer l’apport réel des images radar et d’exploiter au maximum
les informations intrinsèques qu’elles délivrent. Ainsi, la nature et le nombre de données
dont nous pouvons disposer ont été volontairement restreints : seule l’image radar est utili-
sée, indépendamment de toute carte ou de toute autre source d’information satellitaire. Des
prolongements possibles à cette thèse seront bien sûr l’emploi de plusieurs images - soit
pour travailler sur une image de meilleure qualité grâce au filtrage multi-temporel, soit pour
fusionner des informations provenant de sources différentes -, et l’emploi d’une connais-
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 en amplitude, souvent
moyenné pour améliorer la lisibilité de l’image. Les images utilisées seront principalement
des produits Precision Images -PRI- délivrés par l’agence spatiale européenne (ESA) et pro-
venant du capteur RSO du satellite ERS-1. Enfin, nous nous sommes fixés comme contrainte
de développer des outils automatiques ou semi-automatiques, et ce souci a toujours guidé
nos choix. L’intervention de l’utilisateur a été limitée le plus possible et les paramètres, lors-
qu’il en intervenait, ont été choisis de façon à être valides pour un grand nombre d’images
provenant d’un même capteur.

A l’image du travail qu’il relate, ce rapport s’articule en deux grandes étapes : une étape
de développement d’opérateurs ”élémentaires” permettant d’obtenir desinformations sur
les différentes classes thématiques et une étape d’interprétationfusionnant les réponses ob-
tenues.

En ce qui concerne la première étape, les outils développés, bien que multiples, peuvent
être scindés en deux parties. Tout d’abord, nous avons mis au point des opérateursvisant
à l’extraction des éléments linéaires de l’image, comme les réseaux routiers et fluviaux ou
les lignes brillantes caractérisant les zones de relief. Pour ce faire, des détecteurs de lignes
ont été proposés et étudiés, et une méthode de connexion markovienne de segments a été
développée. L’utilisation conjointe de ces outils pour détecter les réseaux ou la présence de
relief dans des cas particuliers d’orientation est présentée. Ces techniques font l’objet de la
partie I de ce rapport.
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Ensuite, nous avons abordé l’extraction d’objets surfaciques caractéristiques, comme
les zones industrielles ou les régions de mer, de végétation ou de parcellaire. Après une
discussion sur le filtrage, qui peut être conçu comme une solution aux problèmes d’inter-
prétation spécifiques des images radar, une méthode de segmentation a étéprésentée et des
discriminateurs texturaux étudiés. Là encore, la combinaison de ces outilspermet d’extraire
de nouveaux éléments d’interprétation. Ces méthodes, qui sont moins originales en ce qui
concerne la segmentation et les discriminateurs texturaux que la première partie mais tout
autant nécessaires pour la suite, constituent la partie II de ce rapport (fig. 0.1).

La troisième partie de ce rapport porte sur la définition d’une méthode globale d’in-
terprétation, qui constitue la seconde étape de notre travail. Il s’agit alors de fusionner les
différentes informations extraites, en tirant parti de leur redondance éventuelle ou de leur
contradiction. La méthode proposée s’appuie sur la théorie des croyances de Dempster et
Shafer, dont la grande souplesse permet d’exploiter au mieux les capacités et les limites des
opérateurs développés.

La démarche proposée pour l’interprétation automatique des images satellitaires de ra-
dar à ouverture synthétique sera illustrée tout au long de ce rapport sur des images réelles.
Il s’agira principalement d’images acquises par le satellite européen ERS-1, mais des ré-
sultats seront également présentés sur des images RADARSAT et SIR-C/ X-SAR. La base
de données utilisée au cours de ce travail est décrite en Annexe A où les images sont pré-
sentées, accompagnées des cartes correspondantes. La difficulté de détection des éléments
thématiques est également évaluée. Nous invitons le lecteur à se référer à cette annexe pour
comparer les résultats qui sont présentés tout au long de cette thèse aux images originales et
aux cartes.

ParcellaireRéseau

routier

Réseau

hydrographique relief

Lignes de Zones

industrielles

Zones de mer
ou

végétation
dense

Analyse de régionsExtraction de structures linéaires

Méthode globale d’interprétation

Développement d’outils « élémentaires »

FIG. 0.1 –Organisation de la thèse et du rapport. La première partie encadrée correspond
aux parties I et II de ce rapport, et la deuxième partie à la partie III.
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Chapitre 1

L’imagerie radar

En guise d’introduction à l’imagerie radar, ce chapitre tend à présenter brièvement
l’évolution des capteurs radars, ainsi que leurs applications actuelles. Outre les principes
d’acquisition des données, de la compression d’impulsion et de la synthèse d’ouverture, y
seront également exposées les distributions statistiques décrivant les images ROS, ainsi que
les hypothèses et les différentes approches qui y conduisent.

1.1 Introduction

Le radar imageur a pour principe l’émission d’ondes électro-magnétiques dont larétro-
diffusion est ensuite enregistrée (fig.1.1). Le domaine de fréquences utilis´e est celui des
hyper-fréquences, de 0,8 à 30 GHz, et correspond à des longueurs d’onde de l’ordre du
centimètre (micro-ondes). De plus, pour les applications d’imagerie satellitaire, les radars
sont le plus souvent à visée latérale et monostatiques, c’est à dire que l’antenne de réception
et celle d’émission se situent au même endroit (fig.1.1).

emission reception

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 Aperçu historique

Si les premiers radar font leur apparition durant la seconde guerre mondiale, c’est avant
tout grâce à leur capacité à situer des cibles, et en particulier des bateaux, fortement rétro-
diffuseurs. En effet, en se montrant aptes à localiser des objectifs grâce au temps écoulé
entre l’émission et la réception d’ondes électro-magnétiques à partir d’un avion [Hard-96],
les radars s’avèrent de précieux auxiliaires des armées en campagne.Aussi, lorsque cesse le
conflit, leur développement demeure une priorité militaire qui débouche bientôtsur les pre-
mières tentatives d’imagerie. Avec lesBrute Force Radars, la résolution reste très médiocre
et permet peu d’applications [Lebe-90], mais en 1950, la théorie de l’antenne àouverture
synthétique proposée par Wiley de la Goodyear Aircraft Corporation amène une am´eliora-
tion considérable de la résolution [Curl-91] (radars à ouverture synthétique notés ROS ou
SAR).

Suite à ces résultats qui ouvrent de nouvelles perspectives, le développement des sys-
tèmes imageurs radars devient civil et s’accélère. En 1978, le satellite américain SEASAT
est lancé avec un radar à bord ; il est suivi par plusieurs missions de la navette spatiale améri-
caine : SIR (Shuttle Imaging Radar)-A en 1981, SIR-B en 1984 et SIR-C en 1994. Plusieurs
satellites spatiaux sont lancés avec des systèmes imageurs radars : ERS-1 en 1991 (European
Remote Sensing Satellite), Almaz satellite russe en 1991, JERS-1 en 1992(Japanese Earth
Resources Satellite), ERS-2 en 1995, et RADARSAT satellite canadienen 1995 [Way-91].

1.1.2 Sṕecificités et applications

Les systèmes radars sont des systèmes actifs qui ont leur propre source d’illumination.
Par conséquent, ils sont capables de produire des images de jour comme de nuit, contraire-
ment aux systèmes optiques qui dépendent de l’éclairement des zones imagées. De plus, et
c’est la raison principale de l’engouement pour ce capteur, l’utilisation de micro-ondes per-
met la pénétration des nuages et de la pluie. Ainsi les capteurs radars ont des performances
indépendantes du temps, alors que l’utilisation de SPOT1, par exemple, est rendue pratique-
ment impossible par la présence de nuages sur certaines zones tropicales. Par ailleurs, leurs
perspectives totalement différentes de celles des systèmes optiques (visée latérale et sur-
tout échantillonnage en distance) apportent des informations souvent très complémentaires.
En outre, les systèmes radars ont la possibilité de pénétrer la végétation ainsi que certaines
surfaces, et le signal rétro-diffusé est caractéristique des propri´etés électro-magnétiques et
physiques de la surface observée.

Un autre aspect important des systèmes radars est leur potentiel multi-spectral (plusieurs
bandes X, L, ou C peuvent être utilisées) et multi-polarisations (émission avec une cer-
taine polarisation et réception avec une autre, aspect exploité par les radars polarimétriques
comme AirSAR du Jet Propulsion Laboratory).

Utilisés depuis une dizaine d’années, les capteurs spatiaux radars ont d’oreset déjà de
nombreux champs d’applications [LAS-95].1: Système Probatoire d’Observation de la Terre, série de satellites français opérant dans plusieurs bandes
spectrales optiques
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Parmi les applications terrestres opérationnelles, on peut distinguer quatre grands groupes :� L’exploitation des ressources agricoles et forestières. Citons la surveillance et le suivi
de la croissance des cultures [LeTo-97], ainsi que la prévision des récoltes (en effet
le signal rétro-diffusé varie avec l’âge des plants), ou bien encore le contrôle de la
proportion terres cultivées / jachère [Boum-92]. Néanmoins, il s’agitd’une utilisation
conjointe des données radar et optique. Par ailleurs, la surveillance des forêts tropi-
cales est possible sur les données radar grâce à la différence de textures entre les zones
de forêts vierges et celles clairesemées [Stof-95] [Oliv-94b]. Notonsque le suivi des
défrichements sur les zones tropicales est difficile avec des capteurs optiques à cause
de la présence de nuages.� Les applications géologiques et les prospections minières. En effet, l’imagerie radar
permet de rendre compte de façon très précise des structures géologiques de surface,
ce qui concerne notamment l’exploitation des ressources en hydrocarbures.� La prévention et le suivi des catastrophes naturelles, en particulier la surveillance des
inondations. Les zones inondées, lisses par rapport à la longueur d’onde, apparaissent
clairement sous formes de zones particulièrement sombres (en l’absence de vent et
s’il ne subsiste pas de végétation émergeant de l’eau) dans les images radar.� La cartographie, qui 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 l’objet de cette thèse).

Pour toutes ces applications, opérationnelles ou pré-opérationnelles, se pose le problème
des fréquences de passage des satellites et de disponibilité des images.

De nombreuses applications maritimes sont également à un stade opérationnel:� détection des marées noires,� surveillance des dégazages sauvages,� étude du mouvement des glaces [Moct-95] et discrimination des différents types de
glaces pour le routage des bateaux dans la banquise en formation,� prévision de l’état de la mer [Stof-95].

La détection du trait de côte et son évolution font partie des domaines de recherche [Moct-95].

Un autre champ d’investigation est l’étude des planètes recouvertes denuages. En 1978,
la mission Magellan de la NASA a permis d’obtenir les premières images deVenus, et
prochainement devrait être lancé un satellite radar autour de la planète Titan complètement
recouverte de nuages (mission Cassini) [Lebe-90] [Way-91].

L’imagerie radar dispose également d’un fort potentiel pour toutes les applications de re-
constitution du relief. Trois techniques peuvent être exploitées : l’interférométrie [Gold-88]
[Prat-90] [Masso-93] [Labr-95] [Trou-96] (cette technique performante constitue un des
atouts majeurs de l’imagerie radar par rapport à l’optique), la radarclinométrie [Widl-86a]
[Horn-75] [Paqu-96], et la radargrammétrie [Lebe-86] [Rama-86] [Noce-96].

Actuellement en plein essor avec le lancement de nouveaux satellites (RADARSAT en
1996 et EOS prévu pour la fin des années 90), l’imagerie radar est pour de nombreuses
applications encore au stade de la recherche. Les potentialités sont nombreusesmais l’ex-
ploitation des images est rendue difficile par la présence de chatoiement (ou speckle) qui en
limite la lisibilité et que nous présenterons aux1.3.2.



12 CHAPITRE 1. L’IMAGERIE RADAR

1.2 Syst̀eme imageur

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

θ

Η

Vs

x

y

O

FIG. 1.2 –Le système radar
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a. Résolution radiale b. Résolution azimutale

FIG. 1.3 –Résolutions brutes
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1.2.1 Acquisition des images

Le principe des radars imageurs repose sur l’émission d’ondes électro-magn´etiques de
fréquence de l’ordre du GHz par une antenne, puis de la réception par cette même antenne
des signaux rétrodiffusés par le sol (fig.1.2). Si l’onde émise est une impulsionde durée� ,
pour que deux cibles ponctuellesM1 etM2 au sol soient distinguées, il faut quet2� t1 � � ,
où ti est l’instant de réception du signal rétrodiffusé par la cibleMi (fig.1.3a). En notantRi
la distance entre le radar et la cibleMi, on obtient dans le cas limite de l’égalité :�R = c�2
Et comme�x = �Rsin � (fig.1.3) finalement :�x = c�2 sin �

La résolution obtenue ne dépend donc pas de l’altitudeH du porteur. Dans le cas du
satellite ERS-1 avec� = 37; 12�s et en considérant un sol plan, la résolution est�x =14; 2km. Cette résolution est considérablement améliorée par la technique decompression
d’impulsion. Celle-ci consiste à émettre un ”chirp”, signal de durée� modulé linéairement
en fréquence (i.e� = 2�(fct + Kt22 ) en notant� la phase du signal émis), de largeur de
bandeB = K� . Après passage dans le filtre adapté, on obtient la résolution [Lebed-95] :�x = c2B sin �
Tout se passe avec le filtrage adapté comme si le signal n’était vu qu’avec unedurée� 0 = 1B .
Pour ERS-1 (tab.1.1), avec une bande passanteB = 15:5MHz, on obtient une résolution
moyenne2 au sol de 25m.

La résolution en azimut dépend de la distance radialeR et de l’ouverture du lobe d’an-
tenne�a = �La (fig.1.3b) : �y = R �La
Pour ERS-1, au centre du lobe d’antenneR = 853km, � = 5; 3cm, La = 10m, d’où�y = 4; 5km.

Là encore, cette résolution est très insuffisante pour un système imageur. Elle est amé-
liorée par la technique de la synthèse d’ouverture qui permet d’atteindre une résolution de
l’ordre du mètre comparable à celle des systèmes optiques. L’idée estd’utiliser plusieurs
positions de l’antenne pour construire l’image. Ainsi, une cible apparait dans plusieursim-
pulsions rétrodiffusées, avec pour chacune de ces impulsions un angle différent parrapport
au radar en déplacement (fig.1.4a). L’antenne synthétisée en utilisanttoutes les informations
correspond à une antenne qui est bien plus grande que l’antenne réelle et possède donc une
ouverture angulaire bien plus fine.2: En réalité, l’angle� dépend de la position des points à l’intérieur du lobe d’antenne en raison de la
rotondité de la terre et la résolution varie de 22,1m à 28,9m lorsqu’on se rapproche du Nadir (point O, fig.1.2)
[Queg-94].
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a. Principe de la synthèse d’ouverture b. Variation entre deux positions

FIG. 1.4 –Principe de la synthèse d’ouverture

Fréquence des impulsions PRF=1678 Hz
Fréquence centrale de l’onde fo = 5; 3 GHz (bande C)

Longueur d’onde � = 5; 6 cm
Bande passante du chirp B=15,55 MHz

Durée du signal � = 37; 12 �s
Dimensions de l’antenne 10 m�1 m

Vitesse du satellite Vs = 7; 5 km.s�1
Angle d’incidence � = 23o

Altitude H=785 km
Distance radar - centre du lobe d’antenne Ro =850 km

TAB . 1.1 –Paramètres du satellite ERS-1

En pratique, une cible pourra être différenciée des autres parce que son déphasage varie,
au cours du temps, comme la distanceR qui la sépare du satellite au fur et à mesure que
celui-ce se déplace. Soit� la différence de phase entre le signal émis et le signal reçu :� = 2�fo2Rc
Avec les notations de la figure 1.4b et en considéranty très petit devantRo (distance mini-
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male entre la cible et le satellite) : R = Ro + y22Ro
D’où : �(y) = 2�y2�Ro + k
aveck constante. La fréquence spatiale instantanée s’en déduit :f(y) = 12� d�(y)dy = 2y�Ro = Kay
Tout se passe comme si la fréquence spatiale du signal était modulée linéairement, ce qui
correspond à un ”chirp”. De la même façon que pour la résolution en distance ausol �x, en
réalisant un filtrage adapté du signal reçu, tout se passe comme si celui-ci n’était vu que sur
une étendue�y = 1Ba , oùBa est la largeur de bande spatiale en azimut. CommeBa = KaYa
en notantYa la distance sur laquelle est vue une cible (doncYa = �aRo), on obtient :Ba = Ka�aRo = 2�Ro�aRo = 2�� = 2La
Finalement, nous obtenons�y = La2 . Pour ERS-1 (tab. 1.1), cela correspond à une résolution
azimutale de 5m.

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

La figure 1.5 récapitule des différentes étapes à réaliser avant l’obtention d’une image.
Les corrections géométriques incluent notamment le rééchantillonnage des cellules de réso-
lution pour obtenir des pixels carrés.

1.2.2 D́eformations ǵeométriques

Le processus même de formation des images radar entraı̂ne plusieurs déformations géo-
métriques [Jung-87] [Goui-91] qui sont dues à l’échantillonnage en distance. Celles-ci sont
principalement liées à la présence de relief et plusieurs problèmes peuvent se rencontrer sui-
vant la pente. D’une façon générale, on observe un raccourcissement des pentes orientées
vers le capteur, qui apparaissent très brillantes sur l’image, et un allongement de celles qui lui
sont opposées (fig.1.6a). Lorsque la pente est égale à l’angle d’incidence� les points situés
le long de celle-ci ne peuvent plus être dissociés (fig.1.6b). Lorsqu’elle devientsupérieure à�, les points sont imagés dans un ordre inverse à celui qu’ils ont au sol ; ce phénomène dit
de repliement (lay-over ou fold-over) apparait sous forme d’une torsade, zone claire suivie
d’une zone sombre puis à nouveau d’une zone claire (fig.1.6c). Lorsque la pente du versant
opposé au capteur a un angle supérieur à�2 � �, il y a interposition de l’élément de relief
entre le sol et le capteur, d’où l’apparition de zones d’ombre dans l’image (fig.1.6d). Pour
ERS-1, il s’agit de pentes supérieures à67o, très rares en pratique.
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t

1ère impulsion 2ème 3ème

Transmission des données au sol

Filtrage adapté et échantillonnage

Réception des impulsions radar

Réarrangement spatial des
données 

Filtrage adapté 
en azimut

Corrections géométriques et radiométriques

FIG. 1.5 –Les étapes de l’obtention des données

L’angle d’incidence du capteur est un facteur primordial dans ces déformations géomé-
triques [GEOS-95]. Il conditionne non seulement le nombre de repliements, mais aussi celui
des zones d’ombre. Lorsque� augmente, le premier diminue tandis que le second augmente ;� est donc choisi pour réaliser un compromis entre ces deux phénomènes.

1.3 Statistiques des images ROS

1.3.1 L’équation radar

Nous allons d’abord détailler les phénomènes physiques qui interviennent dans la for-
mation de l’image.
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FIG. 1.6 –Déformations géométriques dues au relief (les points a, b, c... sont à distance
radiale égale à celle de leurs homologues A, B, C..., les arcs de cercle de rayon decourbure
très élevés étant assimilés à des segments de droite)

L’intensité rayonnée par l’antenne d’émission à une distanceR pour un point situé au
centre de l’antenne est [Curl-91] : It(R) = PtGt4�R2
oùPt est la puissance moyenne transmise par l’antenne etGt le gain de l’antenne. Si nous
nous plaçons dans le cas d’un radar mono-statique, l’intensité rétro-diffuséepar une cible
ponctuelle à la même distanceR est :Ir(R) = It(R)�4�R2 = PtGt�(4�R2)2
avec� la section efficace (cross-section) de la cible qui est une valeur caract´eristique de
celle-ci.
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La puissance rétro-diffusée finalement interceptée par l’antenne est :Pr = Ir(R)Ae = PtGt�Ae(4�R2)2
avecAe l’ouverture efficace de l’antenne. Cette expression représente l’équation radar. En
prenant pour le bruit l’expressionFkTB (B est la bande passante du signal émis) le rapport
signal sur bruit qui s’en déduit est :SNR = PtGt�Ae(4�R2)2FkTB
Cette relation montre que si l’on augmenteB pour améliorer la résolution, alors le rapport
signal sur bruit diminue.

On voit que la puissance rétrodiffusée dépend de la nature de la cible par la valeur de
sa surface efficace�. Celle-ci dépend de nombreux paramètres parmi lesquels sa taille, son
orientation, ses propriétés électro-magnétiques. En pratique, dans le cas des images satelli-
taires, ce sont surtout des cibles étendues qui sont rencontrées dans la nature. Ensupposant
qu’une parcelle élémentairedS du solS peut être considérée comme une cible ponctuelle
de surface efficace�, on définit le coefficient de rétro-diffusion du sol�0 par :�0 = h �dS i
où hXi symbolise l’opération de moyennage surX. Ce coefficient de rétro-diffusion varie
suivant les directions d’émission et de réception et surtout est fonction de la rugosité de
la cible par rapport à la longueur d’onde [Lope-90b]. Dans le cas d’une surface lisse par
rapport à la longueur d’onde3, la réflexion suit une loi de Descartes (fig.1.7a), et toute l’in-
tensité est rétro-diffusée dans la composante spéculaire (symétrique de la direction incidente
par rapport à la normale) ; dans le cas monostatique, et si la normale n’est pas confondue
avec la direction incidente, aucun signal n’est réfléchi vers le capteur et la surface appa-
rait alors noire sur l’image. Si elle est moyennement rugueuse, la rétrodiffusion n’a plus
seulement lieu dans la direction spéculaire, mais également, bien que plus faiblement, dans
d’autres directions (fig.1.7b). Dans le dernier cas, si elle est très rugueusepar rapport à�, la
surface est lambertienne et la rétro-diffusion a lieu uniformément dans toutes les directions
(fig.1.7c).

1.3.2 Statistique du chatoiement totalement d́evelopṕe en 1-vue

L’onde électro-magnétique rétrodiffusée est reçue au niveau du capteur sous forme d’un
signal complexeE de la formeaej�, ce signal étant représentatif de la surface au sol que
le système imageur est capable de résoudre. A l’intérieur de cette cellule de résolution,
dont la taille est grande par rapport à la longueur d’onde, se trouve un nombre finiN de3: Le critère généralement adopté est que l’écart quadratique moyen des hauteurs de la surface doit être
inférieur à �8 cos(�) [Ulab-82].
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FIG. 1.7 –Diagrammes de diffusion en fonction de la rugosité de la surface par rapport à�
réflecteurs élémentaires, ayant chacun réfléchi l’onde électro-magnétique et dont les signaux
s’additionnent de façon cohérente pour former le signal rétro-diffusé :E = aej� = NXi=1 aiej�i (1.1)

En raison de l’interférence des ondesaiej�i, le signal résultant peut avoir une amplitude
très différente selon les cas : grande quand les réflecteurs sont en phase,petite sinon. Le
champ réfléchi peut donc être considéré comme une variable aléatoire,dépendant de la
répartition des réflecteurs.

Ce phénomène inhérent à tous les systèmes d’imagerie cohérente a été beaucoup 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 images.Ainsi des zones
physiquement homogènes (champs, surfaces de mer calme...) possèdent une variabilité ra-
diométrique très importante. Sous certaines hypothèses que nous détaillons dansla suite et
regroupées sous le nom de ”chatoiement totalement développé”, le chatoiement des images
peut être statistiquement parfaitement modélisé. C’est ce modèle proposé initialement par
Goodman que nous développons maintenant [Good-75] [Good-76].

Reprenons l’équation 1.1, et supposons que les réflecteurs élémentaires aientles pro-
priétés statistiques suivantes :� ai et�i sont indépendantes l’une de l’autre pour le réflecteuri ;� ai et�i sont indépendantes des amplitudes et phases des autres réflecteurs ;� les phases�i sont uniformément distribuées sur[��;�].

La dernière condition implique que la surface considérée soit rugueuse par rapportà� pour qu’il y ait des excursions en phase de plusieurs fois2� permettant globalement
une répartition uniforme des�i. Par ailleurs, nous pouvons normaliser les amplitudes des

réflecteurs élémentaires en remplaçantai par
aipN [Jake-87].

Commençons par étudier les statistiques des parties réelle ReE et imaginaire ImE de
E. En utilisant les conditions évoquées précédemment, on montre que ReE et ImE ont des

moyennes nulles, des variances égales à
1N NXk=1 < ja2kj >2 , et qu’elles sont décorrélées.

Si nous nous plaçons maintenant dans le cas oùN est grand, en appliquant le théorème
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central limite4, nous pouvons déduire que ReE et ImE sont deux variables aléatoires gaus-
siennes indépendantes. On parle donc de chatoiement gaussien dans le cas de chatoiement
totalement développé et sur une zone physiquement homogène. En notantfx(t) la densité
de probabilité (dpp) d’une variable aléatoirex pour la valeurt :f(ReE;ImE)(ReE; ImE) = 12��2 exp �ReE 2 + ImE 22�2 !
avec�2 = limN!1 1N NXk=1 < ja2kj >2 , et en notantexp(x) = ex.

On en déduit la densité conjointe de probabilité de l’intensitéI = aa� = ReE 2+ImE 2
et de la phase� :f(I;�)(I; �) = 14��2e(� I2�2 ) si I � 0 et � � � � � �= 0 sinon

Finalement, la loi de la phase� est :f�(�) = Z +10 p(I; �)dI
donc f�(�) = 12� si � � � � � �= 0 sinon

Ainsi dans les conditions du chatoiement totalement développé, la phase est distribuée
uniformément sur[��; �].

Pour l’intensité, on obtient :fI(I) = Z +��� p(I; �)d�
donc fI(I) = 12�2 e(� I2�2 ) si I � 0= 0 sinon

Il s’agit d’une loi exponentielle négative. La moyenne de l’intensité2�2 est proportionnelle
au coefficient de rétro-diffusion�0 de la surface imagée5. En notant�x (oux) la moyenne
et�x l’écart-type d’une variable aléatoireX, on obtient pour l’intensité :�I = �I = 2�2
Cette égalité signifie que l’écart-type de l’intensité varie proportionnellement à sa moyenne,
propriété qui donne le nom de bruit multiplicatif au chatoiement. Les zones claires d’une4: Il n’est pas nécessaire que lesai aient les mêmes statistiques; il suffit qu’elles soient indépendantes.
Sous certaines conditions, on peut prévoir qu’elles auront les mêmes distributions [Jake-88].5: En pratique, pour retrouver la valeur de ce paramètre (caractéristique de la surface) à partir de l’image,
des problèmes d’étalonnage se posent [Touz-88a]. Cependant, c’est bien�0 qui intervient pour toutes les
modélisations de rétro-diffusion de surfaces (voir par exemple [Ulab-80] pour la végétation).
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image auront donc une variabilité radiométrique bien plus importante que les zones sombres.
Un paramètre généralement utilisé en imagerie radar pour caractériser l’homogénéité d’une
zone est le coefficient de variation ou écart-type normalisé, qui est le rapport de l’écart-
type sur la moyenne et que nous noterons
x = �x�x . Dans le cas d’une zone de chatoiement
totalement développé, le coefficient de variation en intensité est ´egal à 1.

Pour le moduleA = pI deE, la loi est une loi de Rayleigh :fA(A) = A�2 e�� A22�2� siA � 0= 0 sinon

La moyenne est�A = q�2�, l’écart-type�A = q2 � �2� et le coefficient de variation :
A = �A�A = s4� � 1 � 0:523 (1.2)

1.3.3 Statistique du chatoiement totalement d́evelopṕe en L-vues

Le chatoiement entraı̂ne une dégradation importante de la lisibilité des images. Pour
réduire son effet, on utilise en imagerie radar la technique du multi-vues. Celle-ci consiste
à additionner plusieurs images de la même zone de façon incohérente. En effet, si IL =1L LXj=1 Ij, alorsIL suit une loi gamma (en notant� la fonction Gamma [Abra-72]) :fIL(I) = LL(2�2)L�(L)I(L�1)e(� LI2�2 ) (1.3)

de même moyenne queI (�IL = 2�2), d’écart-type�IL = 2�2pL , et donc de coefficient de

variation
IL = 1pL . Par conséquent, par rapport à l’image 1-vue en intensité, le coefficient

de variation a été réduit d’un facteur
pL.

Si nous étudions l’image en amplitude correspondanteAL = pIL, nous obtenons une
loi gamma généralisée [Laur-87] :fAL(A) = 2LL(2�2)L�(L)A(2L�1)e��LA22�2 � (1.4)

La moyenne est de la forme : �AL = �(L+ 0; 5)pL�2(L) p2�
l’écart-type : �AL =vuut1 � �2(L+ 0; 5)L�2(L) p2�
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et le coefficient de variation : 
AL = vuut L�2(L)�2(L+ 0; 5) � 1 (1.5)

Une autre façon d’obtenir l’image en multi-vues serait de sommer les L images en am-

plitudegAL = 1L LXi=1qIi. Mais dans ce cas il n’existe pas d’expression analytique simple de

la loi degAL. Par contre, on obtient�fAL = �ApL , ce qui donne au coefficient de variation une
expression bien plus simple :
fAL = 1pL �A�A = 1pLs4� � 1 � 0:523pL
Dans la pratique nous approximerons
AL par cette expression même lorsque l’image multi-
vues en amplitude aura été obtenue à partir de l’image d’intensité. Le tableau Tab.1.2 montre
quelques valeurs du coefficient de variation pour l’une et l’autre technique de multi-vues.

Nombre de vues 
fAL = 1pLs4� � 1 
AL = vuut L�2(L)�2(L+ 0; 5) � 1
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

TAB . 1.2 –Coefficients de variation

En pratique, la technique du multi-vues est effectuée au niveau du processeurROS en
divisant la bande spectrale disponible en azimut enL sous-bandes. AinsiL images de ré-
solution�yL = L�y sont créées et les cellules de résolution de chacune de ces images sont
vues avec un angle différent correspondant à chaque bande. La somme des intensités est
effectuée de façon incohérente6. Une autre technique consisterait à effectuer sur l’image un
moyennage spatial [Li-83].

A la place du nombre de vues est souvent utilisé le nombre de vues équivalentLeq qui
est le nombre de vues calculé empiriquement sur une zone homogène de l’image :Leq = 1
2IL
Cette valeur peut être légèrement inférieure au nombre de vues théorique, notamment lorsque
les pixels sont corrélés. Dans le cas des images ERS-1, on obtientLeq = 2; 74, contreL = 3
théoriquement.6: si on obtenaitL fois la même valeur de l’intensité, il n’y aurait bien sûraucune réduction du speckle
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1.3.4 Statistique du chatoiement non gaussien

Toutes les distributions qui ont été données aux1.3.3 sont valables uniquement dans
le cas du speckle totalement développé et pour des zones homogènes (coefficientde rétro-
diffusion constant), c’est à dire sans texture. Cela nécessite que les propriétés statistiques
évoquées précédemment soient remplies, et que le nombreN de diffuseurs soit très grand.

Plusieurs démarches sont possibles pour améliorer ce modèle, soit en affaiblissant l’une
ou l’autre des conditions sur lesquelles il repose, soit en proposant des modélisations diffé-
rentes. Le chatoiement est alors encore totalement développé, mais une variation naturelle
de la scène est prise en compte. Nous décrivons succinctement deux démarches possibles7

qui toutes les deux conduisent à une distribution K de l’image radar.� Jakeman [Jake-80] [Jake-87] ainsi que Jao [Jao-84] ont étudié l’influence du nombre
de pasN dans le processus de marche aléatoire aboutissant à la construction deE,
en le considérant comme une variable aléatoire suivant une distribution de Poisson
conditionnellement à sa moyenne, i.e une loi binomiale négative si cette moyenne suit
une loi gamma. Avec cette dernière hypothèse, en supposant que lesaj suivent des
statistiques identiques et en faisant tendreN vers l’infini, on obtient une amplitudeA
suivant une loiK : fA(A) = 2b�(�) (Ab2 )�K��1(bA)
où le paramètre� intervient dans la distribution deN , etb (avec�a = �ak ) est défini
par : b = 2s ��a2
Dans [Jake-88], différentes distributions sont étudiées pour lesaj (avecN constant)
ainsi que la distribution deA correspondante.� Lewinsky [Lewi-83] reprend l’expression de la loi de l’intensitéfIL (eq.1.3) en la
considérant comme fonction du paramètre�IL = 2�2. Pour alléger les notations nous
noteronsIL simplementI. Il considère donc que, en appliquant Bayès :fI(I) = Z fI(Ij�I)f�I (�I )d�I
Il étudie ensuite plusieurs densités de probabilité pour�I : loi uniforme, loi gamma,
loi log-uniforme, log-normale. Dans le cas où�I suit une loi gamma :f�I (u) = mmum�1e�mu�I�(m)�Im
avecm = 1
2�I , on retrouve pourI une loi K :fI(I) = 2(Lm)L+m2 I L+m�22�(L)�(m)�I L+m2 Km�L(s4LmI�I )7: Il s’agit de deux démarches complémentaires : l’une est principalement physique [Jake-80] [Jao-84],

l’autre statistique [Lewi-83].
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La distributionK est l’une des plus utilisées pour modéliser la rétrodiffusion dans
l’image radar. Contrairement aux lois du chatoiement totalement développ´e, elle permet
de tenir compte d’une variation de l’intensité moyenne, donc du coefficient de rétrodiffu-
sion d’une surface, introduisant ainsi la notion de texture pour la scène imagée8. Le modèle
le plus adapté pour des scènes naturelles semble être celui d’une loi gamma, comme l’at-
testent de nombreuses études sur des images ROS réelles [Jao-84], [Oliv-86], [Laur-87].
Jakeman [Jake-80] et Jao [Jao-84] proposent une explication fondée sur une analogie avec
un processus de naissance, de mort et d’immigration du nombre de réflecteurs par cellule
de résolution. C’est en effet le modèle statistique le plus simple conduisant à une densité
de probabilité binomiale négative (les individus meurent et naissent dans des tauxpropor-
tionnels à la population existante et leur nombre est augmenté par un taux d’immigration
indépendant).

Une autre démarche pour étudier la distribution de l’image ROS en présencede texture
est de faire une modélisation multiplicative de l’image, sous la formeI = RS, oùR est la
réflectivité de la scène etS le speckle ”normalisé” [Ulab-86] [Laur-87].S suit alors une loi
gamma de moyenne 1 : fS(S) = LL�(L)SL�1e�LS
Cette modélisation est strictement équivalente à celle de Lewinsky [Lewi-83] en prenantR = �IL , puisque la densité de probabilité d’un produit de variables aléatoires indépen-
dantes9 s’écrit [Kend-69] :fRS(I = RS) = Z fR(R)fS( IR) 1RdR
En utilisant l’expression defS , on obtient :fS( IR ) 1R = 1R LL�(L) IL�1RL�1 e�LIR
et donc : fS( IR ) 1R = fI(IjR)
On retrouve avec la modélisation multiplicative de l’intensité :fI(I) = Z fR(R)fI (IjR)dR
Le modèle multiplicatif est possible parce quefI(IjR) peut s’écrire

1RfS( IR). Le même

raisonnement peut bien sûr être mené en amplitude.8: Nous entendons par le mot texture un motif de scène venant serajouter au speckle ; le chatoiement
proprement dit, qui est présent sur une zone physiquement homogène, ne sera pas considéré comme une
texture [Laur-87].9: Cette formulation correspond en fait à une convolution de Mellin defR et fS . Cette remarque permet
d’utiliser les propriétés de la convolution de Mellin pour retrouver la loi suivie par l’intensité [Nico-97].
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1.3.5 Statistique du chatoiement non totalement d́evelopṕe

Le cas de la présence dans la cellule de résolution d’un réflecteur déterministe en plus
de ceux donnant lieu au chatoiement a aussi été largement étudié. Avec cette hypothèse la
densité de probabilité de l’amplitude est une loi de Rice [Good-75] [Jake-87] [Goui-96b].
Le chatoiement n’est alors plus totalement développé.

1.3.6 Conclusion sur les statistiques du premier ordre

Si ces différentes modélisations ont l’intérêt de nous procurer des outils statistiques pour
l’étude de détecteurs, il est néanmoins probable que la réalité dans l’image soit à mi-chemin
entre ces différents cas. A l’exception de quelques surfaces, il s’agit souvent d’un mélange
de texture et d’un ou plusieurs réflecteurs déterministes.

Il est par conséquent impossible de choisir un modèle statistique unique qui seraitsuivi
sur toute l’image. Néanmoins, il est fréquent de supposer que l’image est simplement consti-
tuée de zones homogènes suivant une loi gamma en intensité ou gamma généralisée en am-
plitude.

1.3.7 Statistiques du deuxìeme ordre

Ces statistiques décrivent les relations entre un pixel et ses voisins. Elles sont indispen-
sables pour modéliser des scènes texturées où l’organisation spatialedes pixels caractérise
une région. La statistique du second ordre la plus utilisée est la fonction d’auto-corrélation
définie (sous l’hypothèse de stationnarité) pour l’intensitéI et pourL vues, par :RI(�x;�y; L) = hI(x; y); I(x+�x; y +�y)i
Dans le cas d’une zone de chatoiement totalement développé (sans texture) et d’une réponse
impulsionnelle idéale de type ”fonction porte”, elle s’écrit [Good-75] [Ulab-86] :RI(�x;�y; L = 1) = �2I  1 + sinc2(�x�x ) + sinc2(�y�y )! (1.6)

où�x et�y sont les résolutions enx et eny du capteur. Et pour L-vues :RI(�x;�y; L) = 1N (RI(�x;�y; L = 1) + (N � 1))
Une expression peut également être obtenue pour la fonction d’auto-corrélation de l’ampli-
tude [Ulab-86].

On peut déduire de l’équation 1.6, que si�x > �x et�y > �y, la corrélation entre pixels
voisins est négligeable. Si l’espacement inter-pixel était supérieur aux résolutions�x et �y,
les pixels ne seraient donc jamais corrélés. En pratique, l’espacementinter-pixel est souvent
inférieur à la taille de la cellule de résolution (pour respecter le critère de Shannon10). Par10: Celui-ci impose que siB est la bande passante du signal etfe la fréquence d’échantillonnage, on doit
respecter la contrainte suivante :fe > 2B
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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 normaliséeh(I(x+�x;y+�y)��I )(I(x;y)��I)i�2I mesurée sur une
zone homogène 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 distance(en
pixels).

exemple, pour les images ERS-1 de précision (PRI), les résolutions sont de l’ordre de 25m
en distance au sol et 18m en azimut à comparer avec un espacement inter-pixel de 12,5m.
Cela signifie qu’un pixel est corrélé avec ses quatre plus proches voisins (Tab.1.3 et fig.1.8).

Bien sûr, outre la fonction d’auto-corrélation du chatoiement (qui est souvent négligée),
il faut tenir compte d’une éventuelle auto-corrélation au niveau de la scène sous-jacente
[Ulab-86]. Oliver a proposé plusieurs modèles de la fonction d’auto-corrélation du co-
efficient de rétro-diffusion pour l’interprétation et la simulation d’images radar [Oliv-84]
[Oliv-86].

1.3.8 Format des images ERS-1

Les images ERS-1 sur lesquelles nous travaillons sont des images PRI (precision image).
Il s’agit d’images en amplitude, en 3-vues et d’un espacement inter-pixel de 12,5m. Le
multi-vues est réalisé par division de la bande spectrale en azimut. Ces images sont déli-
vrées en 16 bits et les traitements qui seront proposés par la suite se feront sur ce format,
sauf mention contraire [Goui-96]. La dynamique 16 bits est inégalement utilis´ee ; quelques
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réflecteurs spéculaires, dont la normale est confondue avec la direction d’incidence, ont de
très fortes réponses, le reste des valeurs radiométriques étant concentré pour la plupart des
images naturelles entre 0 et�+3� (où� et� sont la moyenne et l’écart-type de toute l’image
en amplitude). La visualisation des images se faisant en 8 bits, nous ferons g´enéralement la
transformation suivante : A8 = 255 si A16 > �+ 3�A8 = 255� + 3� A16 sinon

avecAk l’amplitude de l’image stockée surk bits.

Les images radar qui sont présentées dans ce rapport ont été visualisées après cette trans-
formation.

Une description des principales images ERS-1 sur lesquelles seront illustr´es les outils
développés au cours de cette thèse se trouve en annexe (cf. Annexe A).

1.4 Conclusion

S’il rend difficile la lecture des images radar, le phénomène de chatoiement présente ce-
pendant l’intérêt d’être bien modélisé statistiquement. Nous avons vu queplusieurs modèles,
et donc plusieurs distributions, plus ou moins complexes pouvaient être choisis. Nous utili-
serons très souvent dans la suite les lois du chatoiement totalement développé sans texture
(modèle gaussien). Car même simple puisqu’il suppose une région homogène, ce modèle
tient compte de la spécificité de l’image radar. De plus, la complexité introduite par la prise
en compte d’une texture est souvent inutile dans notre contexte (détection des él´ements les
plus structurants du paysage sur des images 3-vues), parce que biaisée par la présence de
réflecteurs spéculaires.

Par ailleurs, nous avons vu que l’hypothèse d’indépendance des pixels n’était en toute
rigueur pas vérifiée puisque la corrélation entre pixels voisins n’étaitnégligeable qu’à partir
de deux pixels de distance sur les images ERS-1.



28 CHAPITRE 2. DÉTECTEURS DE LIGNES EN IMAGERIE ROS

Chapitre 2

Détecteurs de lignes en imagerie ROS

Après une présentation non exhaustive des méthodes d’extraction de lignes existantes et
de leur réponse aux images ROS, nous présentons deux détecteurs de structures linéaires ca-
pables de s’affranchir du chatoiement. Le premier détecteur, Dc1, est fondé surdes travaux
précédemment effectués pour la détection de contours dans les images ROS [Touz-88a].
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 à
définir localement un modèle de contour, et à calculer le coefficient de corrélation entre ce
modèle et le voisinage du pixel dont il est issu. Nous en déduisons un détecteur destructures
linéaires D2. Ces deux détecteurs de lignes sont étudiés théoriquement defaçon statistique,
et pratiquement à l’aide de zones de l’image sur lesquelles leurs performances sont évaluées
et comparées. Finalement, nous proposons un détecteur constitué par la fusion des r´eponses
à D1 et D2, qui est également étudié.

Le résultat de cette détection de lignes, sous forme de segments, servirade point de
départ à une étape de plus haut niveau qui réalise l’opération de fermeture des structures
linéaires, et qui fera l’objet du chapitre 3. Des applications (détection du r´eseau routier,
hydrographique et de la présence de relief) seront ensuite présentées au chapitre 4.

2.1 Présentation du probl̀eme

L’extraction des lignes dans les images aériennes ou satellitaires (étape souvent préalable
à la détection des réseaux routiers, ferrés ou fluviaux) est un problèmedifficile, même dans
le domaine optique réputé plus facile, et il a donné lieu à de nombreuses publications. Nous
nous intéressons ici aux méthodes locales, travaillant sur un voisinage d’une dizaine ou de
quelques dizaines de pixels autour d’un pixel pour lui associer une mesure d’appartenance `a
une structure linéaire. Les détecteurs qui ont été proposés sont nombreux etsouvent dédiés
à une application et à une résolution particulière. Les résultats sont presque toujours incom-
plets et bruités, et nécessitent ensuite une phase globale de fermeture dont nous parlerons au
chapitre 3. Nous présentons ici quelques détecteurs de lignes.

Une première technique de détection consiste à utiliser des détecteurs de contours, puis
à appliquer des post-traitements adaptés. Il s’agit donc souvent de réaliserun filtrage li-
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néaire bidimensionnel, généralement sous forme de convolution de l’image avec un jeu de
masques. C’est la méthode utilisée par exemple par Nevatia [Neva-80], qui définit un dé-
tecteur de contours composé d’un ensemble de six masques correspondant à des contours
idéaux. Graffigne [Graf-89] utilise le détecteur de Canny-Deriche [Cann-86] [Deri-87]. Ce-
pendant, l’utilisation directe des détecteurs de contours n’est possible que lorsqu’il s’agit
de la détection de lignes suffisamment épaisses. En effet, il faut que les deux bords de la
structure soient au moins distants d’une demi-largeur du masque. La détection des lignes
proprement dites demande ensuite une étape de mise en correspondance des contours paral-
lèles.

Bien souvent, des détecteurs directement dédiés à la recherche des structures linéaires
sont utilisés. Citons par exemple :� Le détecteur semi-linéaire de VanderBrug [Vand-76]. Il est constitué d’un ensemble

de quatorze masques, chaque masque étant formé de trois triplets de pixels ou de
blocs de 2�2 pixels. La réponse au masque est calculée par une différence entre les
moyennes des zones. Sa réponse reste très bruitée malgré les améliorations apportées
[Vand-77].� Le Duda Road Operator (DRO). Cet opérateur mesure l’uniformité de la radiométrie
le long de la route supposée, combinée à une mesure de contraste entre cette route
et les zones adjacentes. Il est souvent utilisé pour la détection du réseau routier en
imagerie SPOT [Fisc-81] [Roux-92].� Jédynack propose également un détecteur de structures [Jedy-91] [Jedy-95]. Ilutilise
le fait que la variation des niveaux de gris le long de la route doit être inférieure en
valeur absolue à la variation des niveaux de gris dans la direction orthogonale et des
deux côtés. Un score est calculé en extrayant un certain nombre de paires depixels, et
en combinant leurs différences radiométriques.

La morphologie mathématique apporte également une réponse à la détection descrêtes
(et donc des vallées) d’intensité lumineuse d’une image avec le ”chapeau haut deforme”.
Celui-ci, qui consiste à soustraire à une image son ouverture, est souvent utilisé pour la
détection du réseau routier [Bert-88].

A de plus hautes résolutions, notamment sur les images aériennes, les réseaux sont
suffisamment larges pour être considérés comme des régions de l’image ; d’autres tech-
niques sont alors mises en œuvre : Airault [Aira-94] utilise l’information detexture et les
routes sont détectées au niveau local comme étant particulièrementhomogènes ; Mc Keown
[McKeo-88] utilise la corrélation croisée entre un profil de route extraitde l’image dans la
direction perpendiculaire à la route cherchée, et un modèle de profil définiune fois pour
toutes à l’aide de connaissances à priori.

Il n’est pas question ici de comparer ces différentes techniques, qui sont bien souvent
développées pour un type d’image spécifique et à une résolution particulière. Nous 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 problème du chatoiement. La
figure 2.1 montre la réponse du Duda Road Operator sur une image ROS, détecteur pourtant
particulièrement efficace sur des images SPOT. Les autres détecteurs testés ont également
donné des résultats très bruités et inexploitables, conformément à des conclusions anté-
rieures [Burn-81] [Giess-84] [Kwok-89] [Adai-90].
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a. Image ERS-1 originalec
ESA b. Détection du Duda Road Operator

FIG. 2.1 –Exemple de détection

En réalité, il était prévisible que tous ces détecteurs seraientmis en échec sur des images
radar. En effet, ils sont dans leur grande majorité fondés sur des différences de moyennes
entre zones. Citons-en quelques uns : la convolution par un ensemble de masques modé-
lisant le contour (-template matching- dont les opérateurs Sobel, Prewitt, ouKirsch) ; les
opérateurs basés sur le gradient ou les passages par zéro du Laplacien après filtrage par
une gaussienne de différentes tailles ; la décomposition du détecteur de contours 2D en une
détection 1D, et une opération de continuation 1D. Tous ces détecteurs se ramènent à une
différence de moyennes pondérées ou non (modèle DOA, Difference Of Average) [Lacr-88].
C’est le cas également pour presque tous les détecteurs de lignes cités pr´ecédemment. Or,
ces opérateurs DOA ont sur les images ROS le défaut majeur d’avoir un comportement
différent suivant la radiométrie moyenne de la zone. Touzi a montré de façon théorique et
vérifié expérimentalement, que le taux de fausse alarme de ces opérateurs augmente avec la
radiométrie moyenne de la zone sur des images soumises au chatoiement [Touz-88a]1.

2.2 Le d́etecteur de contours Dc1

Une solution pour s’affranchir de ce problème lié à l’imagerie radar consiste à considérer
non plus la différence des valeurs radiométriques, mais leur rapport [Bovi-88]. Ainsi en ima-
gerie ROS, l’usage du rapport entre radiométries moyennes de deux zones est l’équivalent
du gradient généralisé en imagerie optique.

Partant de ce principe, Touzi, Lopes et Bousquet ont mis au point un détecteur de
contours à probabilité de fausse alarme constante pour un seuil de décision donné [Touz-88b].
Le taux de détection pour un rapport de contrastec fixé est constant, quelle que soit la ra-1: Ceci est lié au comportement multiplicatif du chatoiementqui fait que l’écart-type augmente avec la
radiométrie moyenne d’une zonex1.3.1.
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diométrie moyenne. Par ailleurs, ces auteurs ont montré que les seuils de décision peuvent
être déduits du nombre de vuesL, de la taille de la fenêtre utilisée pour le traitement et de
la probabilité de détection pour un rapport de contrastec fixé.

2.2.1 D́efinition de Dc1

Nous reprenons rapidement ici la définition et l’étude qui ont été faites du d´etecteur par
Touzi, en admettant en plus des tailles de zones différentes. Les densitésde probabilités
introduites nous serviront pour l’étude du détecteur de structures linéaires.Nous notons ce
détecteur Dc1.

Dans toute la suite nous notonsfx(tjp1; :::; pk) la densité de probabilité (ddp) d’une
variable aléatoirex pour la valeurt et les valeurs des paramètresp1,..., pk. La fonction de
répartition est notée�x(tjp1; :::; pk). Pour simplifier les notations, l’indiceL du multi-vues
est abandonné.

Considérons une image L-vues en amplitude et une zone d’intensité moyenneP (P =2�2 est proportionnelle au coefficient de rétrodiffusion�0 de la cible eq.1.3). En supposant
qu’il s’agit d’une zone de chatoiement totalement développé, la densité de probabilité de
l’amplitude suit une loi gamma généralisée (x1.3.2) :fA(xjP ) = 2LLPL�(L)x(2L�1)e��Lx2P �
En notantAs l’amplitude en un sites, la moyenne radiométrique empirique d’une régioni
constituée deni pixels est : Ai = 1ni Xs2ReiAs
avecRei, l’ensemble des indices des pixels de la régioni. En supposant lesni pixels indé-
pendants et en notantPi l’intensité moyenne de la régioni, on a la densité de probabilité2 :fAi(tjPi) = 2niLniLP niLi �(niL) t(2niL�1) e�niLt2Pi (2.1)

Dans le cas d’un détecteur de contour placé au pixelx0, pour une direction présuppo-
sée du contour~dk; k 2 f0; :::;Ndg oùNd est le nombre total de directions (fig.2.2a), les
moyennes sont calculées de part et d’autre d’un axe centré enx0 de direction~dk.

On forme alors le rapport~rij des deux moyennesAi etAj ( ~rij dépend dex0 et de~dk) :~rij = AiAj
Ce détecteur prend ses valeurs entre 0 et+1, on lui préférera le détecteurr�ij qui prend ses
valeurs entre 0 et 1 [Touz-88a] : r�ij = min(AiAj ; AjAi )2: Le moyennage spatial deni pixels indépendants revient à faire duniL-vues.
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FIG. 2.2 –Forme des détecteurs de contours et de structures

Exprimons la densité de probabilité der�ij. Pour cela explicitons d’abord celle de~rij [Kend-69] :f ~rij (tjPi; Pj) = Z 10 fAi(tx) fAj(x)x dx
En remplaçant par eq.2.1, on obtient :f ~rij(tjPi; Pj) = 4�(niL)�(njL) (niPi )niL(njPj )njLt2niL�1h(tjPi; Pj)

oùh(tjPi; Pj) = Z 10 x2L(ni+nj)�1e�x2(t2 niLPi +njLPj )dx
En effectuant alors le changement de variableu = x2(t2niLPi + njLPj ), et après calcul en

utilisant la définition de la fonction Gamma, on a :f ~rij (tjPi; Pj) = 2�(niL+ njL)�(niL)�(njL) (niPi )niL(njPj )njL t2niL�1(t2 niPi + njPj )L(ni+nj)
On peut exprimer ce terme en fonction du contrastecij = pPiqPj entre les zonesi et j 3 ; le

résultat ne dépend alors plus que decij , et donc la probabilité de détection est toujours la
même pour un contraste fixé, quelles que soient les radiométries des régions.f ~rij(tjcij) = 2�(niL+ njL)�(niL)�(njL) nniLi nnjLj t2niL�1(t2ni + njc2ij)L(ni+nj) c2njLij
Puisque pour la variable aléatoiremin(x; y) la ddp est :fmin(x;y)(t) = fx(t)�y(t) + fy(t)�x(t) (2.2)fr�ij est finalement obtenue :fr�ij(tjcij) = 2�(niL+ njL)�(niL)�(njL) nniLi nnjLj [ c2njLij t2niL�1(t2ni + njc2ij)L(ni+nj) + ( 1c2ij )niLt2njL�1(t2nj + nic2ij )L(ni+nj) ]3: Nous avons choisi de définirc ainsi pour qu’il soit proportionnel au rapport des amplitudes.
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Plutôt quer�ij qui tend vers 0 en présence d’un contour de fort contraste et vers 1 sur une zone
homogène, nous préférons définirrij = 1�r�ij. Nous avons alorsfrij (tjcij) = fr�ij(1�tjcij),
et�rij (tjcij) = 1� �r�ij (tjcij).

La densité de probabilité derij ne dépend que du contrastecij entre les deux régions,
et donc la probabilité de détection est constante pour un contraste donné. Un contour sera
détecté pour un seuil de décisionrmin donné lorsquerij > rmin.

2.2.2 Probabilités de d́etection et de fausse alarme de Dc1

La probabilité de détection s’obtient pour un seuilrmin donné par :Pd(rmin; cij) = Z 1rmin frij(tjcij)dt
De même, on peut définir la probabilité de fausse alarme du détecteur par:P�(rmin) = Pd(rmin; cij = 1)

C’est la probabilité de détecter un contour sur une zone homogène (i.ePi = Pj ).
2.3 Le d́etecteur de lignes D1

Nous proposons et étudions dans cette partie un détecteur de lignes déduit de Dc1.
Contrairement à Nezry [Nezr-92] qui suppose un ”fond” homogène et effectue parallèle-
ment une détection de contours, nous proposons une formulation générale rendant possible
l’existence de différences radiométriques entre les bords droit et gauche de lastructure li-
néaire.

2.3.1 D́efinition de D1

Nous définissons le détecteur de structures linéairesr par (fig.2.2) :r = min(r12; r23)
où rij est la réponse du détecteur de contour entre les zonesi et j. Les moyennes sont cal-
culées comme indiqué sur la figure 2.2, le long de la structure linéaire et surles deux zones
adjacentes. Pour une direction donnée, le détecteur proposé revient à faireune détection de
contours de part et d’autre de la ligne et à conserver la moins bonne réponse. Cette contrainte
stricte nous assure que seules les lignes (et non les contours) seront détectées. Une solution
plus tolérante serait de combiner les deux réponses.

Ici encore, cette formulation correspond à une seule direction ; en pratiqueNd directions
sont testées. De plus, suivant l’application considérée (voir le chapitre 4), des lignes plus ou
moins épaisses doivent être détectées. Ainsi plusieurs largeurs pour larégion centrale sont
essayées, et donc autant de réponses calculées.
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density function f(t)

C1

C2

C3

Densités de probabilité pour différents contrastes :C1 pourc12 = 2, c13 = 1; 5 ; C2 pourc12 = c13 = 2 ; C3 pourc12 = 2, c13 = 4 (avecL = 3, n1 = 33, n2 = n3 = 22, i.e un
masque de longueur 11 pixels, de largeur 7, et une zone centrale d’épaisseur 3).

FIG. 2.3 –Densités de probabilité de D1.

Envisageons tout d’abord le cas d’une direction~dk; k 2 f0; :::;Ndg fixée. De la partie
précédente et en utilisant l’équation 2.2, nous déduisons la densité de probabilité der :fr(tjc12; c13) = fr12(tjc12)�r13(tjc13) + fr13(tjc13)�r12(tjc12)
ou encore :fr(tjc12; c13) = 4� ((n1 + n2)L) � ((n1 + n3)L)�(n1L)2�(n2L)�(n3L) n2n1L1 nn2L2 nn3L3 � (g(tjc12) Z 1t g(xjc13) dx+g(tjc13) Z 1t g(xjc12) dx) (2.3)

oùg(xjc1i) = c2niL1i (1� x)2n1L�1((1 � x)2n1 + nic21i)L(n1+ni) + ( 1c21i )n1L(1� x)2niL�1�(1� x)2ni + n1c21i�L(n1+ni) (2.4)

Comme cette expression ne dépend que des contrastesc12 et c13 entre la zone centrale
et les deux zones adjacentes, ce détecteur a une probabilité de fausse alarme constante pour
des contrastes donnés. Des exemples defr(tjc12; c13) sont présentés fig.2.3 pour différents
couples (c12,c13). La réponse du détecteur varie de 0 pour des contrastes nuls, à 1 pour des
contrastes infinis. Les courbesC2 etC3 obtenues pour la même valeur dec13 montrent dans
quelle mesure les deux bords s’influencent.
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FIG. 2.4 –Probabilité de détection de D1 en fonction des contrastes.

2.3.2 Probabilités de d́etection et de fausse alarme de D1

La probabilité de détection s’obtient pour un seuilrmin donné par :Pd(rmin; c12; c13) = Z 1rmin fr(tjc12; c13) dt
La surface de la figure 2.4 montre la probabilité de détection pour un seuilrmin donné en
fonction des contrastesc12 et c13. On s’aperçoit que pour avoir une probabilité de détection
de 90%, il faut un contraste suffisant de part et d’autre de la structure linéaire (pratiquement
d’au moins 2dB en amplitude soit 4dB en puissance).

Parallèlement, étudions la probabilité de fausse alarme du détecteur. Deux cas peuvent
se présenter : la détection d’une structure linéaire sur une zone homogène (c12 = c13 = 1),
ou à la place d’un contour unique (c12 = 1 et c13 = c, ouc12 = 1 et c13 = c). Dans ces deux
cas nous pouvons écrire :P�(rmin; c) = Pd(rmin; 1; c) = Pd(rmin; c; 1) = Z 1rmin fr(tj1; c) dt
Les deux figures 2.5a et 2.5b, représentent ces probabilités. On constate que l’influence de
la taille des zones est tout à fait minime pour des fenêtres suffisamment larges (fig.2.5a). Sur
la figure 2.5b, on constate que la probabilité de détecter une structure linéaire sur une zone
homogène est très faible pour un seuil supérieur à 0,2. Par ailleurs, si laprobabilité de fausse
alarme dans le cas d’un contour est toujours supérieure à celle sur une zone homogène, elle
ne dépend plus néanmoins du contraste de ce contour au-delà d’un certain seuil (les courbes
pour des contours de contraste 2 et 4 sont confondues).
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a. Influence du nombre de pixels surP�(rmin; 1)
zone homogène ;C1 : n1 = 11, n2 = n3 = 33 ;C2 : n1 = n2 = 22, n3 = 33 ;C3 : n1 = 33, n2 = n3 = 22.

b. Influence du contrastec du contour surP�(rmin; c) ;C1 : c = 1 ;C2 : c = 2 ;C3 : c = 4.

FIG. 2.5 –Probabilités de fausse alarme de D1P�(rmin; c) en fonction du seuil de décisionrmin pour différents jeux de paramètres.
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FIG. 2.6 –Probabilité de détection (c12 = 2 et c13 = 1; 5) en fonction de la probabilité de
fausse alarme en % (contour avecc = 2).

D’une façon générale, comme toujours lorsque le seuil de décision diminue,la proba-
bilité de détection et celle de fausse alarme augmentent (fig.2.6). Ainsile seuil de décisionrmin doit être choisi de façon à réaliser un compromis entre ces deux contraintes antago-
nistes.
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FIG. 2.7 –Zone-test de speckle totalement développé (ERS-1c
ESA, 256�256 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 résultats correspondent à ceux
obtenus sur une image radar réelle.

Pour ce faire, une zone particulièrement homogène a été sélectionnée sur une de nos
images. Elle correspond à une zone de chatoiement totalement développé avecune densité
de probabilité mesurée proche de l’équation 1.4 (fig.2.7, 2.8a et 2.8b).

f(x)

x

f(x)

x

F(x)

x

a. Histogramme des amplitudes
mesuré sur la zone test homo-
gène.

b. Densité de probabilité théo-
rique correspondant à une loi
Gamma généralisée.

c. Fonction de répartition de
l’amplitude théorique (ligne) et
mesurée sur la zone homogène
(points) ; leur différence est utili-
sée dans le test de Kolmogorov-
Smirnov.

FIG. 2.8 –Étude de la zone-test de chatoiement pur.

Pour vérifier que cette zone suit bien la loi prévue, un test de Kolmogorov-Smirnova
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été réalisé. SoitH0 l’hypothèse que cet échantillon suive la loi théorique de l’équation 1.4
etH1 l’hypothèse qu’il ne la suive pas. On définit� le risque de première espèce comme la
probabilité de choisirH1 alors queH0 est vraie.

Le test de Kolmogorov est un test non-paramétrique d’ajustement à une distribution
entièrement spécifiée (une loi gamma généralisée ici). SoitF �n la fonction de répartition
empirique d’unn-échantillon d’une variable aléatoire de fonction de répartitionF (x), et
soitDn : Dn = supjF �n(x)� F (x)j
Le test utilise la distribution asymptotique deDn :P (pnDn < y)! +1Xk=�1(�1)k e�2k2y2 = K(y)
pour vérifier l’hypothèseH0 [Sapo-78].

Le test de Kolmogorov-Smirnov effectué avec� = 0:01 a été positif, ce qui signifie que
l’échantillon choisi a un comportement correspondant à la loi théorique avec un risque de
première espèce de 1%.

Sur cette zone-test parfaitement homogène et qui ne contient donc aucune structure li-
néaire, nous avons calculé les taux de fausses alarmes en fonction du seuilde décisionrmin,
et nous les avons comparés aux taux théoriques.

Néanmoins, il nous faut tenir compte de la corrélation entre les pixels de l’image (voirx1.3.3) et utiliser le nombre de vues équivalentLeq [Laur-89], [Nezr-92] :Leq = 4� � 1
2
Cette estimation correspond à la méthode des moments, mais la méthode du Maximum de
Vraisemblance pourrait également être 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 réalité, pour tenir
compte de la dépendance des pixels nous devons remplacer le nombre de pixelsni parkini,
avecki < 1 puisque le nombre de pixels indépendants à l’intérieur d’une fenêtre diminue
lorsque ces pixels sont corrélés. Ainsi, si on considère l’image moyennée obtenue en prenant
des blocs deni pixels, le nombre de vues obtenu n’est pas la prévision théorique deniLeq
maiskiniLeq. Nous avons donc calculéLeq sur toute l’image, etk1, k2 et k3 avecn1 = 33,n2 = n3 = 22 en réalisant des moyennages de l’image en blocs deni pixels. Nous avons
obtenuLeq = 2; 74 ; k1 = 0; 38 ; k2 = 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 pratique. Remarquons que si
nous n’avions pas pris en compte ces corrections, comme c’est le cas dans [Cave-92], nous
aurions trouvés des taux de fausse alarme empiriques bien plus importants que ceux prédits.
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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a. Probabilité de fausse alarme em-
pirique d’une zone test (en poin-
tillé) et théorique (trait plein), pour
une direction sur une zone homo-
gène.

b. Probabilité de fausse alarme pour
le maximum des huit directions em-
piriques d’une zone test (en poin-
tillés) et l’approximation théorique
proposée (trait plein) pour une zone
homogène.

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

2.3.4 Cas de plusieurs directions

Les probabilités de fausse alarme et de détection données précédemment correspondent
à une seule direction~dk ; dans la pratique plusieurs directions (Nd) sont examinées. Les
calculs théoriques sont dans ce cas trop complexes, les rapports calculés dans les différentes
directions n’étant pas indépendants. NotonsP�Nd la probabilité de fausse alarme pourNd
directions. Touzi [Touz-88b] a proposé l’expression empirique suivante pour le détecteur de
contours : P�Nd = 1 � (1 � P�1)� (2.5)

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

2.4 Le d́etecteur de contours Dc2

Nous proposons dans cette partie un nouveau détecteur de contour que nous noterons
Dc2. Son comportement est étudié statistiquement et des résultats sur desimages réelles
sont présentés.

2.4.1 D́efinition de Dc2

La démarche que nous avons adoptée est similaire en son principe à celle de Hueckel
[Huec-71]. Nous cherchons à définir en un pixelx0 le contour qui approximera au mieux



40 CHAPITRE 2. DÉTECTEURS DE LIGNES EN IMAGERIE ROS

la radiométrie de son voisinageVx0 (typiquement une fenêtre carrée -fig.2.2). Un contour
est supposé être une marche d’escalier ; c’est donc une ligne qui sépare deux zonesi etj d’amplitudes constantes, et passe parx0. Plutôt que de raisonner dans l’espace continu
pour définir le contour idéal à partir de la radiométrie comme le fait Hueckel, nous avons
choisi de nous limiter à un certain nombre de directions~dk, et de raisonner dans l’espace
discret. Sous ces hypothèses, et en choisissant de minimiser l’erreur quadratique moyenne
(EQM), le contour idéal, correspondant à une direction~dk; k 2 f0; :::;Ndg, a pour valeurs
les moyennes empiriquesAi etAj définies sur les zonesi etj délimitées par la droite (~dk,x0)
(voir figure 2.2). Par convention, la droite (~dk,x0) appartiendra toujours à la régionj.

Une fois ce contour idéal défini, nous mesurons la pertinence de l’hypothèse de départ :
il existe un contour de direction~dk passant enx0. La comparaison entre le contour idéal et
la zone de l’image dont il a été déduit se fait en évaluant le coefficient decorrélation centré
et normalisé�ij entre ces deux populations.

Considérons le cas d’une détection entre deux régions d’indicesi et j. Le voisinageVx0 est donc constitué den échantillons de la variable aléatoire amplitudeA, et nous nous
donnonsn échantillons de la variable aléatoireB, qui est le contour idéal pourA restreinte
à Vx0 . B est bien une variable aléatoire puisqu’elle est fonction des moyennes empiriquesAi etAj calculées sur les zonesi et j qui suivent la distribution donnée par l’équation 2.1.
Soit�A, �B, A;B les écart-types et les moyennes empiriques des deux populations,�ij est
obtenu par : �ij = 1�A�B ( 1n Xs2Vx0 AsBs �AB) (2.6)

En remplaçant lesBs par leurs valeurs pour notre modèle local (deux plages constantes
égales àAi etAj de part et d’autre du contour), on obtient l’expression suivante de�ij :�2ij = �2B�2A
avec (en notantn = ni + nj) :�2B = ninjn2 (Ai �Aj)2�2A = 1n2 �ninj(Ai �Aj)2 + n(ni�2i + nj�2j )�

On obtient finalement :�2ij = 11 + n� avec� = ni�2i + nj�2jninj(Ai �Aj)2
En notantcij = AiAj le contraste ”empirique” entre les régionsi et j, et 
i le coefficient de
variation de la zonei, on obtient : � = ni
2i cij2 + nj
2jninj(cij � 1)2
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L’expression de�ij ne fait donc pas intervenir le seul contraste, mais tient compte également
de l’homogénéité des deux zones. Ce comportement est plus cohérent, puisque la présence
d’un seul écho fort sur une région peut modifier complétement la valeur de Dc1. Remar-
quons que lorsquecij tend vers 1, donc lorsque le voisinageVx0 est totalement homogène,�
tend vers +1, et donc�ij tend vers 1, ce qui n’est pas particulièrement intuitif mais corres-
pond bien à ce que nous souhaitons. Notons également que si nous avions choisi de prendre
la covariance entre les échantillons deA et deB, c’est à dire le coefficient de corrélation
non normalisé, le résultat aurait été totalement différent. On aurait eu�ij = �B, ce qui serait
revenu à prendre comme critère un simple gradient généralisé, inadapté à l’imagerie radar.

Remarquons aussi que le modèle explicitement défini ici est le même que celui utilisé par
le détecteur Dc1. Mais la problématique est alors différente puisqu’on considère le voisinage
global, et qu’on cherche à quantifier un changement à l’intérieur de ce voisinage. Notons
également que le fait de ne pas considérer la droite (~dk,x0) implique que le détecteur de
contour de Touzi aura forcément une réponse au moins double en présence d’un contour.

2.4.2 Probabilités de d́etection et de fausse alarme de Dc2

Il s’agit ici de réaliser une étude semblable à celle qui a été faitepour le détecteur de
lignes D1, en calculant la densité de probabilité de�ij, ainsi que les probabilités de détec-
tion et de fausse alarme. Comme pour l’étude précédente, les contours sont suppos´es séparer
des zones totalement homogènes dont les pixels suivent une distribution gamma généralisée
(éq.1.4). Malheureusement, l’expression de�ij fait intervenir plusieurs variables aléatoires
qui ne sont pas indépendantes entre elles (Ai et �i sont liées). Même en faisant des ap-
proximations gaussiennes pour les distributions gammas généralisées, le calcul reste très
complexe.

Pour avoir une idée du comportement du détecteur proposé, nous avons réalisé dessimu-
lations pour évaluer la densité de probabilité de�ij , f�ij(xjcij) pour une valeur du contraste
théoriquecij entre les deux zonesi et j fixée. Si cette démarche n’a pas la rigueur scien-
tifique d’une expression explicite, elle permet néanmoins d’approximer les probabilités de
détection et de fausse alarme, et de donner des ordres de grandeur pour le seuil de décision�min (si �ij > �min un contour est alors détecté).

Les simulations ont été effectuées comme suit. Nous tirons pour chaque régioni ni
amplitudes selon la distribution de l’équation 1.4, et pour une intensité moyennePi choisie.
Nous évaluons alorsAi et �i pour en déduire une valeur de�ij . Cette opération est répétée
un très grand nombre de fois (de l’ordre de 100 000), et les fréquences d’apparition des
différentes valeurs de�ij entre 0 et 1 nous permettent d’approximer sa densité de probabilité.

Pour contrôler le résultat des simulations, nous avons d’abord approximé la densit´e de
probabilité de Dc1 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 différents
contrastes. La figure 2.11b montre les probabilités de détection ; comme toujoursla pro-
babilité de détection augmente avec le seuil�min. On remarque que seuls les contrastes su-
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FIG. 2.10 –Densités de probabilité derij théorique (trait plein) et déduite des simulations
(en pointillés) pour L=3,n1 = n2 = 22, cij=2.

périeurs à 3 sont détectés avec une probabilité de plus de 90%, lorsque�min=0,8. Par contre,
lorsque�min augmente, la probabilité de fausse alarme diminue (figure 2.11c). Suivant les
objectifs fixés, ces courbes permettent de choisir la valeur de�min la plus appropriée.

Là encore, pour vérifier que les résultats obtenus en pratique correspondent aux courbes
théoriques, la probabilité de fausse alarme a été calculée sur la zone-test de chatoiement
totalement développé (figure 2.11d). Les pixels de l’image PRI étant corr´elés, la simulation
a été adaptée. On a supposé que les cellules de résolution étaient de 25m sur25, ce qui
donne un recouvrement de 50% des cellules verticalement et horizontalement. Il s’agit d’une
approximation, car la cellule de résolution a des dimensions de 18m en azimuth et de 22m
(far range) à 29m (near range) en distance. Ainsi les réponses des réflecteurs élémentaires à
l’intérieur d’une cellule de résolution ont été simulées (x1.3.1), et les réponses correspondant
au recouvrement ont été conservées pour le tirage suivant. Une autre solution aurait été
d’utiliser sur chaque région non pasni maiskini pixels (avec leski précédemment calculés).
La courbe 2.11a est le résultat de la simulation. Les deux courbes obtenues sont proches
(compte tenu de l’approximation assez grossière pour la corrélation des pixels) et surtout
donnent la même limite, indiquant une probabilité de fausse alarme quasi nulle pour un
seuil de décision de 0,6.

2.4.3 Application du détecteur de contours Dc2

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

Un des problèmes qui se posent lors de la détection de contour est le choix de la taille et
de la forme des fenêtres. Celles-ci doivent être choisies pour contenir suffisamment de pixels
dans chaque région tout en préservant la forme d’un contour ou d’une structure linéaire. En
effet, plus le nombre de pixels utilisés dans le calcul des moyennes empiriques est grand,
plus le taux de fausses alarmes est faible, comme on peut le voir sur les diff´erentes courbes.
Parallèlement, il faut que deux contours soient au moins distants d’une demi-largeur de
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C1

C2

C3

C4
C1 C2 C3

a. Densités de probabilité de�ij
pour différents contrastes :C1 cij=1 ;C2 cij=1,5 ;C3 cij=2 ;C4 cij=4.

b. Probabilités de détection en fonc-
tion du contraste pour plusieurs va-
leurs du seuil de décision:C1 �min=0,6 ;C2 �min=0,7 ;C3 �min=0,8.

c. Probabilité de fausse alarme en
fonction de�min pour une direction
(n1 = n2 = 22).

d. Probabilités de fausse alarme en
fonction de�min pour les huit direc-
tions : simulée (trait plein) et em-
pirique (en pointillés) avecn1 =n2 = 22.

FIG. 2.11 –Etude statistique du détecteur de contour Dc2

fenêtre pour être détectés. Nous avons donc choisi d’utiliser des masques rectangulaires
plutôt que carrés, de longueur 7 ou 9 pixels et de largeur 6. Deux pixels de contours doivent
ainsi être séparés par au moins deux pixels pour être détectés. La taille du 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 nous intéressons, nous
nous sommes limités à des masques rectangulaires. Néanmoins, des masques comportant
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a. Image ERS-1 originale du Nord des Pays-
Bas c
ESA.

b. Image de contours seuillée à 0,5
(P� �5%).

c. Image des contours amincis (sélection des
maxima).

d. Image finale des contours (connexion des
pixels de contour).

FIG. 2.12 –Détection de contours par le détecteur Dc2

des parties courbes apporteraient certainement une amélioration.

En ce qui concerne le choix du seuil de décision en pratique, si les études théoriques
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permettent de donner un ordre de grandeur, il reste lié à l’application finale et surtout aux
étapes de plus haut niveau qui suivent généralement la détection des lignes (cf. chapitre 3).

Un seuillage direct sur l’image des niveaux de gris donne des contours épais (fig.2.12b).
Plutôt que d’utiliser un opérateur de morphologie mathématique [Touz-88a], nous avons
sélectionné la réponse maximale du détecteur dans la direction perpendiculaire à 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 l’être (voirx2.8).

Nous avons testé le détecteur sur des images de parcellaire (zone du Wieringermeer) où
la présence de nombreux contours permet une bonne évaluation des performances (fig.2.12).
Les résultats, notamment les contours des champs, sont satisfaisants maisla méthode de
fermeture devrait pouvoir être améliorée.

2.5 Le d́etecteur de lignes D2

C1

C2

C3

density function f(t)

t

Densités de probabilité avecn1 = 33, n2 = n3 = 22 pour différents contrastes :C1 pourc12 = 2, c13 = 1; 5 ; C2 pourc12 = c13 = 2 ; C3 pourc12 = 2, c13 = 4.

FIG. 2.13 –Densités de probabilité de D2.

De la même façon qu’aux2.3.1, nous définissons dans cette partie un nouveau détecteur
de lignes s’appuyant sur le détecteur de contours proposé aux2.4.1. L’étude qui en sera faite
sera tout à fait analogue à celle effectuée pour le premier détecteurde structures, et suivra
les mêmes étapes.

En utilisant les notations de la figure 2.2, si�12 est la réponse du détecteur de contour
entre les zones 1 et 2, et�13 entre les zones 1 et 3, le détecteur de structures� est :� = min(�12; �13)
Là encore, cela revient à sélectionner la moins bonne des détections de contourscomme
résultat du détecteur de structures linéaires. Ceci nous assure que seules les lignes seront dé-
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Probabilité de détection en fonction des contrastesc12 etc13 de part et d’autre
de la structure pour un seuil�min = 0:6 et des fenêtres de taillen1 = 33,n2 = n3 = 22

FIG. 2.14 –Probabilité de détection de D2 en fonction des contrastes.

tectées. Soit�min un seuil de décision, seront considérés comme appartenant à une structure
pour une direction~dk donnée les pixels pour lesquels� > �min.

Comme précédemment, la densité de probabilité de� sera déduite de simulations, ce qui
nous permettra d’étudier les probabilités de détection et de fausse alarme du détecteur de
structures, en fonction des contrastes entre les zones et du seuil de décision sur�.

Dans le cas de zones homogènes, les résultats des deux détecteurs sont très proches,
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 l’ordre de 90 % nécessite un contraste relativement
fort (pratiquement 2 dB) de part et d’autre de la structure linéaire.

Pour vérifier la correspondance entre résultats théoriques et empiriques la même zone-
test a été utilisée. La prise en compte de la corrélation entre lespixels se fait comme pré-
cédemment. Là encore, on constate une bonne correspondance entre résultats empiriques
et théoriques (fig.2.16a). La relation 2.5 est utilisée pour passer de une à huitdirections
(fig.2.16b).

2.6 Comparaison des d́etecteurs D1 et D2

Dans cette partie, nous comparons les performances des deux détecteurs. Les remarques
faites sur les détecteurs de contours Dc1 et Dc2 se répercutent bien sûrde la même façon
sur les détecteurs de lignes D1 et D2.

Tout d’abord, les hypothèses servant aux calculs des statistiques étant les mêmes dans les
deux cas, les résultats théoriques sont sensiblement comparables. Cependant, sur les images
réelles, la présence du coefficient de variation dans le détecteur Dc2 permet d’obtenir une
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C1

C2

C3

false alarm probability P(  min)

 min

ρ

ρ

C1

C2

C3

false alarm probability P(  min)

 min

ρ

ρ

a. Influence du nombre de pixels surP�(�min; 1)
zone homogène ;C1 : n1 = 11, n2 = n3 = 33 ;C2 : n1 = n2 = 22, n3 = 33 ;C3 : n1 = 33, n2 = n3 = 22.

b. Influence du contrastec du contour surP�(�min; c) ;C1 : c = 1 ;C2 : c = 2 ;C3 : c = 4.

FIG. 2.15 –Probabilités de fausse alarmeP�(�min; c) de D2 en fonction du seuil de décision�min pour différents jeux de paramètres.

a. Probabilité de fausse alarme empirique d’une
zone test (en pointillé) et théorique (trait plein),
pour une direction sur une zone homogène.

b. Probabilité de fausse alarme pour le maxi-
mum des huit directions empiriques d’une zone
test (en pointillés) et l’approximation théorique
proposée (trait plein) pour une zone homogène.

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

réponse plus précise que celle de Dc1. En effet, pour des pixels distants de un ou deuxpixels
d’un contour (fig.2.17), non seulement le contraste diminue mais les coefficients de variation
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pixel à une distance 1 

pixel à une distance 2 

pixel de contour

FIG. 2.17 –Exemples de pixels distants du contour.

C1
C2

C3

C1
C2

C3

a. Probabilités de détection en fonc-
tion dec pour Dc1.

b. Probabilités de détection en fonc-
tion dec pour Dc2.C1 pour le pixel de contour ;C2 pour un pixel à une distance 1 du contour ;C3 pour un pixel à 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 un très fort réflec-
teur, cas où la réponse de Dc1 peut être favorable mais non celle de Dc2. Sile détecteur Dc2
est plus précis au niveau spatial, Dc1 est cependant plus sensible au niveauradiométrique, et
moins tributaire des hypothèses. De plus, comme nous l’avons déjà souligné, il faut inclure
la droite (~dk,x0) pour supprimer une des réponses du détecteur Dc1 (fig.2.19).

La figure 2.20 illustre ces propos sur D1 et D2. Les seuils de décision utilisés pour le
seuillage ont été choisis de façon à assurer une probabilité de fausse alarme inférieure à 5%.
Le détecteur D1 donne des réponses moins précises, mais il est moins sensible à l’hypothèse
de régions homogènes, comme on peut le constater dans la partie en haut à droite de l’image
où des réflecteurs spéculaires sont situés le long de la route.
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a. Image seuillée avec le détecteur de
contours Dc1.

b. Image seuillée avec le détecteur de
contours Dc2.

FIG. 2.19 –Comparaison des détecteurs Dc1 et Dc2.

a. Imagette extraite d’une scène
du Nord des Pays-Bas ERS-1
c
ESA

b. Réponses seuillées avec le dé-
tecteur de lignes D1.

c. Réponses seuillées avec le dé-
tecteur de lignes D2.

FIG. 2.20 – Comparaison des détecteurs D1 et D2.

2.7 Fusion des ŕeponses de D1 et D2

Plutôt que de choisir un des détecteurs, nous avons préféré combiner les mesures de D1
et D2. Les réponses des deux détecteursr et � sont donc fusionnées dans chaque direction~dk; (k 2 f0; :::;Ndg) testée.
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b. Probabilité de détection pourrmin = 0; 25 et�min = 0; 45.
c. Probabilité de détection pourrmin = 0; 3 et�min = 0; 6.

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

Nous avons choisi d’utiliser une somme associative symétrique�(x; y), qui est définie
par [Bloc-96] : �(x; y) = xy1 � x� y + 2xy x; y 2 [0; 1] (2.7)

Nous avons choisi cet opérateur de fusion car il a une attitude disjonctive (indulgente)
pour de fortes valeurs des mesures (x > 0; 5 et y > 0; 5), conjonctive (sévère) pour de
faibles valeurs (x < 0; 5 et y < 0; 5), et adaptative en fonction des valeursx et y dans tous
les autres cas [Bloc-96].

Comme le comportement de cet opérateur dépend de la position des variables parrapport
à 0; 5, nous avons d’abord recentré les réponses obtenues autour des seuils de décision des
détecteurs. Ainsi,~r = r+0; 5� rmin et ~� = �+0; 5� �min (éventuellement seuillées entre
0 et 1) sont utilisées dans l’équation 2.7. Ensuite, le seuil de décision utilisé sur la fusion des
deux réponses est automatiquement la valeur centrale 0,5 de l’intervalle[0; 1].

Ici encore, puisque les variables~r et ~� ne sont pas indépendantes, il est difficile de trouver
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une expression analytique de la densité de probabilité de�(~r; ~�). Aussi des simulations ont-
elles été utilisées pour étudier le comportement de cette fusion. De plus,la probabilité de
fausse alarme est ici fonction des seuils de décision de D1 et D2,rmin et �min ; un exemple
dans le cas d’une zone parfaitement homogène est montré sur la figure 2.21a. Deux exemples
de la probabilité de détection pour des seuils de décision différents sont montrés figures
2.21b et c. On constate comme prévu que la diminution des seuils de décision entraı̂ne une
augmentation de la probabilité de détection pour des contrastes faibles.

Finalement, pour obtenir une unique réponse à la détection de lignes en chaque pixel,
la mesure de fusion la plus forte sur toutes les directions testées est conservée, ainsi que la
direction associée~dk; k 2 f0; :::; 7g. L’image des mesures est alors seuillée avec un seuil
de 0,5. Les pixels conservés sont considérés comme des éléments de structure possible, et
leur direction est stockée. Cette étape est illustrée fig.2.22.

Remarquons par ailleurs que l’opérateur de fusion utilisé, appliqué à des images réelles,
a donné de meilleurs résultats que de simples opérateurs logiques ET ou OU, qui sont trop
sévère ou trop indulgent.

2.8 Des pixels aux segments

Les traitements décrits dans cette partie ont pour but d’effectuer le changement de pri-
mitives, nous permettant ainsi de passer de la notion de pixel appartenant à une ligneà celle
de segment de structure linéaire. Les opérations de plus haut niveau qui sont décrites dans
le prochain chapitre (chapitre 3), et qui réalisent l’opération de fermeture, travaillent sur ces
segments.

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

2.8.1 Suppression des pixels isolés

La première étape consiste à supprimer les pixels classés éléments de structures qui sont
”isolés”. Notons~dk la direction associée à un pixelx0. Les directions des pixels contenus
dans un faisceau angulaire (l’angle du faisceau est de plus ou moins22; 5o) autour de~dk sont
recensées. Si on retrouve la direction~dk ou les deux plus proches directions voisines (~dk�1 et~dk+1) dans une proportion supérieure à un seuil, le pixelx0 est considéré comme non isolé4 ;
sinon, il est supprimé. On obtient donc une image binaire et une image de directions.

2.8.2 Transformée de Hough locale

La deuxième étape consiste à appliquer une transformée de Hough locale pour permettre
une nouvelle réduction du nombre de pixels à traiter. L’image est divisée en blocs de pixels
20�20 avec un recouvrement de moitié. Sur chaque bloc une transformée de Hough sim-
plifiée est appliquée. Plutôt que de considérer toutes les directions possibles, seules celles4: Les directions obtenues sont discrètes, ce sont celles utilisées pour D1 et D2.
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a. Image ERS-1 originale du Nord des
Pays-Basc
ESA.

b. Seuillage des réponses du détecteur D2.

c. Seuillage des réponses du détecteur D1.d. Seuillage de la fusion des réponses à
D1 et D2.

FIG. 2.22 –Résultat de la fusion

utilisées pour les deux détecteurs sont retenues. L’accumulateur est ainsi simplifié et ne tient
compte que des droites ayant l’une des huit directions utilisées pour D1 et D2 et passant par
la fenêtre d’étude [Jedy-91]. Chaque pixelx0 de l’image binaire vote alors pour la direction~dk qui lui est associée. La position de la droite de direction~dk passant par le maximum de
points est déterminée. Les points n’appartenant pas à cette droite (élargie sur trois pixels
pour atténuer les problèmes liés à la discrétisation) sont ensuite supprimés.
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a. Résultat après l’ensemble des post-
traitements.

b. Résultat après la squelettisation.

FIG. 2.23 –Résultats de la connexion locale et de la squelettisation

2.8.3 Obtention des segments

Les deux premières étapes ont permis la suppression des pixels ou groupes de pixels
”isolés”, détectés de façon locale comme éléments de structurepar l’un des deux détecteurs.
En réalité, l’image est encore constituée de pixels disjoints ou de petits groupes de pixels. Il
s’agit dans cette étape de lier les pixels de directions identiques ou voisines, en prospectant,
en un pixel de direction~dk, dans un faisceau angulaire centré sur~dk (l’angle du faisceau est
de plus ou moins22; 5o). L’image est balayée dans sa globalité une seule fois. En chaque
pixel s sélectionné par les étapes précédentes, une prospection est effectuée de façon locale.
Lorsqu’un pixelt de direction proche (les deux directions voisines de la direction principale
étant admises) est détecté dans la surface angulaire, les deux pixelssont ”chaı̂nés”, et la
prospection continue à partir du sitet. Notons que le parcours du faisceau angulaire se fait
par ordre de priorité décroissante sur les pixels (les pixels les plus au centre du faisceau
étant prioritaires). On obtient des composantes connexes très étirées. Ne sont conservées
que celles dont la longueur est suffisante par rapport à un seuil donné.

L’image binaire résultat est ensuite squelettisée ; nous avons choisi l’algorithme THNG3
de la librairie de traitement d’images SPIDER, qui correspond à l’algorithme décrit par
Deutsch [Deut-72]. Les pixels sont ensuite chaı̂nés, puis pour chaque chaı̂ne on utilise une
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 isolés, transformée de Hough
locale et liaison des pixels) et l’étape de squelettisation sont illustrées fig.2.23a et fig.2.23b.
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2.9 Conclusion

Le problème de la détection des structures linéaires sur les images radar est un pro-
blème rendu particulièrement difficile par le phénomène de chatoiement. Devant l’échec
des détecteurs classiquement utilisés en traitement d’images qui supposent des bruits blancs
gaussiens, nous apportons dans ce chapitre une réponse à la détection des structureslinéaires
dans un voisinage local de chaque pixel, en proposant la fusion de deux détecteurs de lignes
adaptés aux statistiques des images radar. Ce choix est accompagné par une étude théorique
et expérimentale poussée des comportements des détecteurs et de leur fusion en adoptant un
modèle de chatoiement totalement développé. Cette étude permet de déterminer les condi-
tions d’utilisation en fonction des performances souhaitées et de réaliserle compromis le
plus adapté. Elle met également en évidence les limites de la méthode lorsque les 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 nécessaire àl’exploitation
efficace des résultats obtenus.

Par ailleurs, le chapitre 4, qui est dédié à l’application des outils développés aux chapitres
2 et 3, illustrera les performances et les limites de la méthode de détection de lignes proposée
ici sur plusieurs images radar et dans des situations plus variées que celles présentées jusqu’à
présent.
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Chapitre 3

Une méthode de connexion markovienne

Cette partie présente une méthode originale de connexion du réseau (routier ou fluvial)
à partir d’une détection de segments. Le problème est ramené à l’étiquetage d’un graphe
dont le champ d’étiquettes est supposé markovien. Après avoir exposé les objectifs et les hy-
pothèses de notre démarche, nous détaillons la construction du graphe de segments. L’équi-
valence champ de Markov - champ de Gibbs ramène alors le problème à la minimisation
d’une énergie que nous définirons. L’analyse du rôle des paramètres et l’étude de configu-
rations extrêmes nous permettent de fixer des intervalles de choix. Les différentes étapes de
notre démarche sont illustrées par un exemple de détection du réseau routier.

3.1 Présentation du probl̀eme

L’objectif est ici de proposer une méthode capable de donner une interprétation de
l’image en termes d’”objets linéaires longs” à partir d’une détectionde lignes de bas-niveau.
Ces objets sont notés Obl dans la suite1. Malgré l’utilisation de détecteurs de lignes adaptés
au chatoiement, la détection des structures linéaires sur les images ROS reste relativement
médiocre et ses résultats sont loin de ceux obtenus en imagerie satellitaire optique. La tech-
nique que nous proposons a été développée pour gérer des détections de bas-niveau demau-
vaise qualité avec de nombreuses fausses alarmes (souvent dues à des structures locales) et
peu de segments appartenant aux structures qu’on souhaite détecter.

D’une façon générale, toutes les techniques de détection de contours ou de structures fai-
sant appel à des détecteurs locaux sont ensuite confrontées au problème du passage de la re-
présentation locale à la représentation globale [Davi-90] [Pare-89] [Lowe-89]. Cox [Cox-93]
par exemple utilise le parcours d’un arbre d’hypothèses recensant toutes les segmentations
possibles de la scène. Mais les problèmatiques sont souvent plutôt celles de l’interprétation
d’une image de haute qualité à partir d’une détection de contours presque sans bruit, ce qui
est loin d’être notre cas. Notons que les snakes [Kass-88] apportent également unesolution
à ce problème puisqu’on part d’une représentation globale évoluant sous des contraintes lo-
cales ; mais alors une seule courbe (ou un seul contour) est détecté à la fois. Dans le cas des1: Il peut s’agir par exemple des réseaux routiers ou fluviaux qui ont été étudiés dans cette thèse ; mais on
pourrait envisager d’autres applications, comme la détection de bâtiments.
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images ROS, le procédé de groupement perceptuel permet souvent à l’œil de retrouver les ré-
seaux. Il serait intéressant d’essayer des approches tirées de la ”Gestalt Theory” [Hera-92]
[Mang-92] [Mang-94], même s’il est probable qu’elles se heurteront à la complexité des
images étudiées et à la variabilité des réseaux.

Nous avons préféré adopter une approche markovienne, la souplesse de ce cadre permet-
tant l’introduction de connaissances a priori très variées [Mang-95b]. En effet, une connais-
sance a priori contextuelle sur un voisinage restreint est généralement suffisante pour iden-
tifier un Obl, qu’il s’agisse d’une route ou d’une rivière. Ainsi, nous construisons un graphe
de segments à partir des primitives détectées. Le processus d’identification des routes est
alors ramené à un problème d’étiquetage (”Obl” ou ”non-Obl”) des sommets du graphe,
et le champ d’étiquettes est markovien. Par convention, dans toute la suite, l’étiquette 1
correspond à des segments Obl, et 0 aux autres.

Les techniques markoviennes sont très fréquemment utilisées en traitement d’images
depuis une dizaine d’années, en particulier pour la restauration [Gema-84]. En imagerie, les
processus aléatoires sont généralement indicés par l’ensemble des sites ou pixels de l’image,
mais ils peuvent l’être par toutes les primitives extraites, ou plus généralement par n’importe
quel 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 objets aléatoires reliés par
des relations elles-mêmes variables aléatoires [Azen-92a] [Mang-95a]. Mentionnons égale-
ment les travaux considérant des sites-segments : Geman et Geman [Gema-84] associent
au processus intensité un processus ligne améliorant la détection des contours ; Marroquin
[Marr-89] [Urag-94] propose un champ de Markov sur des pixels considérés comme élé-
ments de lignes, donc très local. Après la première étape, il était naturel ici de considérer un
graphe dont les sommets seraient des segments. Contrairement aux deux approches précé-
dentes, les sites-segments ne correspondent pas aux pixels de l’image, mais àdes groupes
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 détecteurs de lignes.

3.2 Définition du graphe

Parmi les segments obtenus par la phase locale décrite au chapitre 2, certains appar-
tiennent aux Obl à détecter, quand d’autres sont de fausses détections. En outre, une grande
partie des segments constituant les Obl n’a pas été détectée. Nous émettons l’hypothèse
fondamentale que les Obl peuvent être obtenus simplement en connectant certains seg-
ments détectés d’une manière adéquate, et en rejetant les faussesalarmes qui ne peuvent
être connectées. Cette hypothèse impose que les segments détectés suivent, même avec de
grandes interruptions, les circonvolutions des Obl.

Ainsi, nous ne recherchons plus les Obl sur toute l’image, mais seulement sur les primi-
tives obtenues et sur l’ensemble des connexions possibles entre ces primitives. Nous restrei-
gnons donc l’espace image à un ensemble de segmentsS. NotonsSd l’ensemble des seg-
ments détectés lors de la première étape. Nous ajoutons àSd l’ensembleS 0d des connexions
possibles. Plusieurs contraintes peuvent guider la définition d’une ”connexion possible”. Par
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exemple, dans le cas où les Obl sont des routes, on peut la définir par les troiscontraintes
suivantes :� elle relie les extrémités de deux segments distincts� ces extrémités sont suffisamment proches (i.e la distance les séparantest inférieure à

un seuilDmax fixé)� les segments qu’elle relie sont ”alignés”

L’alignement est défini de la façon suivante. Soient deux segmentss1 et s2 reliés par
un segment intermédiairesi et soit �1, �2 et �i leurs angles respectifs avec l’horizontale
(fig.3.1). Pour ques1 ets2 soient considérés comme alignés, il faut que�i soit compris entremin(�1; �2) etmax(�1; �2) [Roux-92].

a. segments alignés

s1

s2

si θ

θ

i

1

2

θ

s1

s2

si

θ

θ i

2

θ1

b. segments non alignés

FIG. 3.1 –Alignement des segments

Dans le cas des Obl fleuves, on peut envisager de relâcher la dernière contrainte, les
circonvolutions pouvant être importantes.

Soit i un segment deSd, etMki l’extrémiték (k 2 f1; 2g) du segmenti, en notantiCj
une connexion possible entre les segmentsi et j, nous définissonsS 0d par :S 0d = fMki M lj ; i 2 Sd; j 2 Sd et iCjg
Et nous construisons le graphe des segmentsS par :S = Sd [ S 0d
En fait, ce graphe est le dual du graphe des extrémitésMki reliées par les segments deS (où
la dualité est ici définie par rapport aux sommets et aux arcs).

Si on considère le graphe completSc ayant pour sommets les segments provenant de
toutes les connexions possibles entre points extrémitésMki , S est un sous-graphe extrait deSc, soumis à des contraintes géométriques. La construction du graphe est illustrée sur les
figures 3.2 et 3.3.
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représentation image 

Segments de Sd

Segments de Sd’

Extrémité d’un segment

Graphe correspondant

Noeuds de G

Arêtes de G
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FIG. 3.2 –Construction du graphe de segmentsS est muni d’une structure de grapheG = fS;Ag, chaque segmenti deSd ouS 0d étant
un sommet, et deux sommetsi et j étant reliés par une arête deA s’ils partagent un même
point extrémité. Vi = fj 2 S=9p; k 2 f1; 2g;Mki =Mpj ; i 6= jg
Ainsi, les cliques du graphe sont les ensembles de segments partageant une extrémité2, plus
les singletons.

Pour pouvoir tenir compte par la suite de la géométrie dans l’image d’origine, nous
allons définir un graphe attribuéGa. A chaque sommeti est associé sa longueurLi, et à
chaque arête(i; j) l’angleRij mesuré modulo� entre les deux segments de l’image.

La détermination dansS des sommets appartenant à un Obl va constituer l’étape sui-
vante. Nous allons associer à tout élément deS une variable aléatoireLi pouvant prendre
ses valeurs dansf0; 1g. Le processus aléatoire3 L = (L1; L2; :::; LN) prend donc ses valeurs
dans
, espace de toutes les configurations possibles de cardinal2N oùN = card(S).

Nous cherchons donc à calculer la réalisation deL la plus probable, connaissant des
observations ou donnéesD sur les segments deS. En adoptant le critère du maximum
a posteriori (MAP), nous voulons maximiser la probabilitép(LjD) appelée probabilité a
posteriori qui s’écrit, d’après la règle de Bayes :p(LjD) = p(DjL)p(L)p(D)
La probabilitép(D) ne dépendant pas de l’étiquetage L, il nous faut estimerp(L) etp(DjL).
La distribution conditionnelle des données connaissant L,p(DjL), est déduite d’une étape
d’apprentissage sur des Obl connus et détectés par exemple manuellement. La probabilité a2: Notons que des cycles de trois segments forment également une clique, mais le potentiel qui lui sera
associé sera nul.3: Dans toute la suite, une variable ou un champ (parfois abusivement appelé processus) aléatoire sera noté
en majuscule, et une de ses valeurs ou réalisations en minuscule.
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a. Image originale centrée sur Aix en Provencec
ESA .

b. Ensemble des 839 segments deSd .

c. Ensemble des 8891 segments deS.

FIG. 3.3 –Les étapes de la construction du graphe

priori de l’étiquetagep(L), est définie par un modèle markovien reposant sur notre connais-
sance a priori de l’Obl (cette modélisation est bien sûr différente qu’il s’agisse d’un Obl
route ou d’un Obl fleuve).
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3.3 Distributions conditionnelles, a priori, et a posteriori

En utilisant l’équivalence existant entre un champ de Markov et un champ de Gibbs,
nous modélisons dans cette partie le processus d’étiquetteL conditionnellement au champ
des observationsD comme un champ de Markov.

3.3.1 Distribution conditionnelle du champ d’observationsp(DjL)
Définissons d’abord le processus des observations. L’information contenue dans l’image

d’origine pour la détection d’objets linéiques n’est pas la valeur radiométrique en un pixel,
mais la réponse aux détecteurs de structures. Ayant limité la recherche des Obl aux seg-
ments deS, nous pouvons restreindre les observations à ces segments. Nous définissons
donc l’observationDi pour un segmenti de direction~d de la façon suivante. En chaque
pixel s du segment, sont calculées les réponsesrs et �s aux détecteurs D1 et D2 appliqués
dans la direction~d 4. 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 fusionnées enutilisant
l’équation 2.7.

FIG. 3.4 –Calcul des observations

On peut ensuite définir l’observationDi de plusieurs façons suivant l’application concer-
née, la démarche étant de nous appuyer sur les mesures faites sur des objets linéiques seg-
mentés manuellement. On peut, par exemple, choisir la mesure moyenne calcul´ee sur tous
les pixels du segment, ou bien le pourcentage de pixels qui ont une mesure supérieure `a un
seuil (cela sera discuté au chapitre 4).

On considère donc le processus de mesureD = (D1;D2; ::::DN), dont on observe une
réalisation(d1; d2; :::; dN), oùdi est la mesure calculée le long du segmenti.

Avec l’hypothèse 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(DjL) = NYi=1 p(DijL) = NYi=1 p(Di = dijLi = li)
Ces hypothèses d’indépendance nous permettent donc d’exprimerp(DjL) sous une forme4: Notons qu’ici, contrairement au chapitre 2,~d n’est pas discrétisée.
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énergétique fondée sur le potentiel d’un segmentV (dijli).p(DjL) / e(�PNi=1 V (dijli))/ e�U(djl)
en définissantU(djl) comme la somme des potentiels des segments. Pour les estimer, nous
cherchons donc à exprimerp(DijLi). Di est une variable aléatoire pouvant prendre ses va-
leurs dans[0; 1], et Li dansf0; 1g. Ces densités de probabilités conditionnelles sont ob-
tenues par apprentissage sur des segmentations manuelles. Elles dépendent, biensûr, de
l’objet linéaire qu’on cherche à détecter. Les potentielsV (dijli) en sont déduits en faisant
des hypothèses de stationnarité et d’ergodicité.

Nous illustrons la démarche que nous avons suivie sur l’exemple de la détection des
routes dans les images ROS.

a. Fréquences des observations sur
des segments-routes détectés manuel-
lement (approximantp(Dj1)). b. Fréquence des observations sur

des segments-non routes (approximantp(Dj0)).
FIG. 3.5 –Fréquences conditionnelles des observations sur une image des Pays-Bas.

La figure 3.5 montre les fréquences conditionnelles des données obtenues après une
détection manuelle du réseau sur la région entourant Lelystad. Les segments ”non route”
sont ceux obtenus au sortir de la première étape, après suppression des segments appartenant
aux routes détectées. D’une part, on constate quep(DjL = 1) est pratiquement uniforme
(fig.3.5a), et que presque toutes les valeurs de mesures sont possibles le long d’une route.
Cela est dû au fait que la visibilité de la route peut beaucoup varier en fonction de son
environnement (présence de champs de faibles radiométrie, relief, recouvrement partiel par
des constructions ou de la végétation...). D’autre part, on constate que surS presque tous les
segments ”non route” ont une mesure inférieure à 0,2 (sur cette image), ce qui permet une
discrimination facile (fig.3.5b)5.

Dans la pratique, et pour tous les graphes, il est difficile d’estimer les potentiels. En
effet, on ne dispose que d’une réalisation deDjL (notre image, ou les données qu’on en
extrait), et il faut de fortes hypothèses de stationnarité et d’ergodicitépour la majeure partie5: Les distributions des réponses d’un détecteur de lignes sur le fond et sur les routes d’images SPOT
données dans l’article récent de Geman et Jédynack [Gema-96] ont des allures similaires.
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t2t1 0

1 1

0 11

d d

V(d|0) V(d|1)

FIG. 3.6 –Potentiels linéaires par morceaux utilisés

des procédés d’estimation [Desc-93]. Des techniques relativement élaborées peuvent être
utilisées comme un réseau de neurones entraı̂né sur une base d’apprentissagereprésentative
[Kim-93]. Les potentiels ont ici été ajustés à la main, bien que déduits des observations
précédentes, et des statistiques des détecteurs calculées dans la partie 2. Pour des raisons de
simplicité, et parce qu’il est préférable pour le recuit simulé de travailler avec des potentiels
bornés, nous les avons choisis linéaires par morceaux :V (Di = dijLi = 0) = 0 si di < t1V (Di = dijLi = 0) = di � t1t2 � t1 si t1 < di < t2V (Di = dijLi = 0) = 1 si di > t2V (Di = dijLi = 1) = 0 8di
Si nous voulons faire dériver les potentiels des densités de probabilitésp(DijLi), il nous faut
tenir compte de la contrainte de normalisation [Maru-95] :Z 10 p(Di = tjLi = 1) dt = Z 10 exp(�V (Di = tjLi = 1)) dt = 1
Le choixV (Di = dijLi = 1) = 0 permet de remplir cette contrainte. Pour normaliser les
potentiels correspondant à l’étiquette0, nous remplaçonsV (Di = dijLi = 0) parV (Di =dij0) + log Z, oùZ est une constante de normalisation définie par :Z = Z 10 exp(�V (Di = tjLi = 0)) dt
ce qui implique : Z = t1 + (1� t2)1e � (t2 � t1)(1e � 1)
De plus, commeZ < 1, logZ < 0.
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3.3.2 Probabilité 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 système de voisinageV, est un champ de Markov si :8l 2 
; p(L = l) > 0p(Li = lijLj = lj; j 6= i) = p(Li = lijLj = lj; j 2 Vi)
L’interprétation d’un Obl s’effectuant sur un voisinage limité (à l’échelle d’un segment),

nous pouvons légitimement supposer L markovien sur l’espace des états
. L’équivalence
champ de Markov-champ de Gibbs (théorème de Hammersley-Clifford) nous permet ensuite
d’écrire que : p(L = l) = e�U(l)ZnU(l) = Xc2ClVc(l)
oùCl représente l’ensemble des cliques deG etZn une constante de normalisation. Il nous
reste ici à choisir les potentiels des cliques et donc à exprimer les connaissances a priori
que nous voulons intégrer dans notre modèle. Généralement lorsque l’on utilise uncontexte
markovien en restauration ou segmentation d’images, le modèle d’Ising (ousa version m-
aire, le modèle de Potts) est utilisé. Cela revient en définitive `a modéliser la connaissance a
priori : ”la longueur des contours doit être minimale” [Desc-95].

Dans le cas de la détection de réseau, là encore, tout dépendra de l’application choisie,
la modélisation d’un cours d’eau étant par exemple très différente de celle d’une route.

Comme précédemment, nous prenons le cas du réseau routier pour illustrer la d´efinition
de l’énergie.

Nous avons choisi de modéliser ici les connaissances suivantes :� (i) les routes sont longues et, dans l’absolu, elles ne s’arrêtent pas ;� (ii) elles ont une courbure relativement faible ;� (iii) un segment de route est plus souvent connecté en une extrémité à un unique
segment de route qu’à plusieurs.

En résumé, une route idéale sera pour nous une succession infinie (au moins un nombre
suffisant) de segments, avec une courbure faible. La troisième condition n’exclut pas les
carrefours, mais leur donne une probabilité faible (celle-ci sera d’autant plusfaible que le
nombre de routes partant du carrefour sera élevé). Notons ici qu’il s’agit des ”vrais” 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 éviter les connexions multiples
de segments le long d’une même route. A la résolution où nous sommes, les embranche-
ments restent relativement rares.

Ces a priori s’expriment dans les potentiels sous la forme suivante. Rappelons qu’une
clique deG 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 cliques
d’ordre maximal constituées par des segments ayant une même extrémité encommun6,6: L’ordre maximal varie suivant l’extrémité considérée.
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a. Croisement des routes 

segment

extrémité

b. Embranchement

FIG. 3.7 –Croisements et embranchements dans la représentation image

dont nous définissons le potentiel comme suit :8si 2 c; li = 0 ) Vc(l) = 09!si 2 c = li = 1 ) Vc(l) = Ke �KLLi9!(si; sj) 2 c2 = li = lj = 1;Rij > �2 ) Vc(l) = �KL(Li + Lj) +Kc sinRij
dans tous les autres casVc(l) = Ki Xi=si2c li
Tous les paramètres que nous avons introduits sont reliés de façon simple aux trois condi-

tions précédemment mentionnées. En choisissantKe > 0 etKL > 0, nous remplissons la
condition (i) et favorisons les longues chaı̂nes de segments (fig. 3.8). A la place de la lon-

gueurLi, nous utilisons une longueur normalisée
LiLmax 2 [0; 1] pour pouvoir maı̂triser les

variations énergétiques (on continuera à noterLi dans toute la suite). Le choix deKc > 0
pénalise les configurations des routes avec une forte courbure, ce qui correspond à la condi-
tion (ii), tandis queKi > 0 désavantage les carrefours (iii). Le choix de ces paramètres est
traité dans la suite.

Sans le champ d’observations, le résultat de l’étiquetage du graphe est constitué de
longues chaı̂nes connectant les segments avec une faible courbure (fig.3.10).

3.3.3 Probabilité a posteriori du champ d’́etiquettesp(LjD)
Nous avons vu qu’on pouvait faire correspondre aux distributionsp(DjL) et p(L) des

distributions de Gibbs d’énergieU(djl) et U(l). La probabilité du champ total est donc
équivalente à une distribution de Gibbs d’énergieU(djl) + U(l). Il s’agit donc d’un champ
de Markov défini surG et à valeurs dans le même espace
 que le champ d’étiquettes L.
L’énergie globale s’écrit : U(ljd) =Xi V (dijli) + Xc2ClVc(l)
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Représentation image

segment avec l’étiquette 0

segment avec l’étiquette 1

Représentation graphe

noeud avec l’étiquette 1

noeud avec l’étiquette 0
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FIG. 3.8 –Exemple d’une configuration favorable pour une route (2 segments avec l’éti-
quette 1 connectés à la même extrémité) : à gauche dans la représentation de l’image, à
droite dans la représentation du graphe

a) Route b) Extrémité c) Carrefour

FIG. 3.9 –Exemples de configurations dans la représentation image (en pointillés : label à
0, en trait plein à 1)

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

L’énergieU(djl) s’interprète comme un terme d’attache aux données pour le champ total
qui empêche la solution de s’éloigner trop fortement de la réalité de l’image (ce qui corres-

FIG. 3.10 –Résultat de la détection sans attache aux données sur l’image d’Aix
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pondrait en physique au champ externe). L’énergieU(l) correspond à 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 terme
d’attache aux données et attribuer plus de poids à celui-ci dans le cas de longs segments,
nous utilisons non pasV (dijli) + logZ maisLiV (dijli) + logZ. La constante de normali-
sationZ dépend alors deLi. Pour simplifier, nous noterons simplementZ dans la suite.

3.4 Minimisation de l’énergie

3.4.1 Remarques sur le recuit simuĺe

La formulation énergétique du champ de Markov total permet de ramener la recherche
du maximum a posteriori à une minimisation de l’énergie. L’énergie correspondant à notre
modèle Markovien étant non-convexe, des techniques adaptées doivent être utilisées. Nous
avons choisi ici d’utiliser un recuit simulé. Si les résultats sont souventspectaculaires (compte
tenu des initialisations totalement aléatoires), ils sont néanmoins intimement liés à la forme
des paysages énergétiques. Le résultat fondamental de Geman et Geman [Gema-84] sur les
propriétés de convergence de l’algorithme est en effet lié à des contraintes de décroissance
en température très contraignantes, et en pratique inutilisables. Ainsi, lorsque des décrois-
sances plus rapides (géométriques par exemple) de la température sont utilisées, le minimum
global n’est pas nécessairement atteint et l’algorithme peut rester bloqu´e dans un minimum
local.

Des difficultés apparaissent également lors de l’introduction de contraintesglobales sur
le champ d’étiquettesL ; citons des contraintes topologiques ou d’adjacence entre les classes
par exemple, ou bien encore des termes supplémentaires visant à obtenir une taille ou une
surface donnée pour l’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. On ne consi-
dère dans ce cas la minimisation énergétique que sur un sous-ensemble de l’espace d’états
.
Une des solutions peut consister alors à passer par la minimisation de sous-buts ´energétiques
intermédiaires, obtenus en modifiant la forme de l’énergie par l’ajout ou la suppression de
certains potentiels [Mang-95b].

Ceci dit, dans certains cas pourtant markoviens, il peut se révéler également difficile
d’atteindre un minimum global, notamment lorsque le paysage énergétique présenteune
multitude de minima globaux. C’est le cas du ”chien-modèle” de Descombes [Desc-95],
dont la construction doit préserver les lignes et les contours de l’image. Une solution pro-
posée par Mangin ([Mang-95a], chapitre 3) est de choisir une topologie adaptée au paysage
énergétique pour l’exploration du recuit, et, par exemple, de remplacer le parcours séquen-
tiel des sites du recuit simulé par le parcours d’une composante connexe de sites.

3.4.2 Recuit simuĺe dédié au graphe des segments

Une première implantation du recuit simulé, correspondant à l’algorithme deMetropo-
lis, a été effectuée avec un parcours aléatoire des sommets du graphe. De façon classique,
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le changement d’état n’était considéré que pour le seul segment choisi, et effectué avec la
probabilitép = min(1; e��UT ), en notant�U la variation énergétique associée au change-
ment d’état du segment. Les résultats obtenus se sont révélés particulièrement instables, les
étiquetages correspondant à des tirages aléatoires différents lors du recuit simulé étant dis-
tincts. Ceci est dû à la présence de multiples minima locaux, et au non respect de la loi de
décroissance logarithmique de la température [Gema-84] [Laar-87] (ona pris une décrois-
sance géométrique en 0.99).

La solution proposée par Mangin et précédemment citée a donc été implantée. Elle
consiste à 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 segments adjacents (un des
sommets est tiré aléatoirement, puis deux sommets parmi les sommets adjacents) et nous
avons calculé les huit variations énergétiques correspondantes aux huit changements d’état
possibles. L’échantillonneur de Gibbs est ensuite appliqué, c’est à dire que latransition entre
deux états se fait selon un tirage aléatoire respectant la loi de probabilité sur l’ensemble des
huit transitions possibles.

Cependant, la lenteur de cet algorithme le rend difficile d’utilisation sur de grandes
images. Nous proposons dans ce cas de conserver le principe des triplets (qui semble être la
clé de la convergence), et d’utiliser un algorithme plus rapide : algorithme de Metropolis, ou
même ICM en utilisant une ”bonne” initialisation (par exemple étiqueter `a 1 les segments
deSd détectés par l’étape bas-niveau, et à 0 les autres), à la place del’échantillonneur de
Gibbs. Néanmoins, les résultats sont dans ce cas instables, bien que proches du minimum
global.

Notons également que la finesse des structures recherchées rend souvent mal adapté
l’emploi de méthodes multi-échelles [Pere-93] [Kato-94] [Graf-95] o`u l’initialisation est gé-
néralement donnée par le résultat obtenu à une résolution plus grossière (la plupart des routes
ne sont visibles qu’à pleine résolution). Par ailleurs, la structure très spécifique du graphe
utilisé (non planaire et à topologie variable) ne permet pas une transposition simple des
techniques multi-grilles pour lesquelles des résultats théoriques ont étéobtenus [Pere-93].

3.5 Analyse de l’influence des param̀etres

La difficulté principale rencontrée lors de l’utilisation de champs markoviens réside dans
le choix des hyper-paramètres de la distribution, choix qui définit l’importancedes diffé-
rents types d’interactions. Nous avons vu que les contraintes que nous cherchons à intégrer
imposent les signes des paramètresKe,KL, etKc. Ici, nous nous proposons d’établir des in-
tervalles de variation pour les paramètres en considérant des configurations particulières, les
raisonnements étant tenus sur l’exemple de la détection des routes. Cetteméthode repose sur
le principe des boı̂tes qualitatives d’Azencott [Chal-88] [Azen-92b] [Graf-93] [Urag-96].

Une configuration qui nous sera particulièrement utile est la configuration ”nulle” cor-
respondant à l’absence de structure linéaire (toutes les étiquettes des segments sont à 0).

Ces configurations particulières sont les suivantes :� Premièrement, nous ne voulons pas connecter systématiquement deux chaı̂nes de seg-
ments (figure 3.11a). Or, la variation énergétique entre la configuration non connectée



68 CHAPITRE 3. UNE MÉTHODE DE CONNEXION MARKOVIENNE

s1
s2s3

a) Coût d’une connexion b) Coût d’une route

s0 si sn

FIG. 3.11 –Exemples de configurations (en pointillés : label à 0, en trait plein à 1)

et celle connectée est :�U = �2KLL3 +Kc(sinR13 + sinR23)� 2Ke + L3(V (d3j1)� V (d3j0))
Plaçons nous dans le cas où tous les segments sont alignés, et où le segment inter-
médiaire est un grand segment (L3 = 1) de mesure trop faible pour appartenir à une
route (V (d3j0) = logZ). Puisque nous ne voulons pas le connecter, nous déduisons
de la condition�U > 0 la contrainte suivante :Ke +KL < � logZ2 aveclog Z < 0
Ce choix est nécessaire pour limiter le pouvoir de connexion dans des conditions
défavorables.� Deuxièmement, en comparant l’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 de paramètres(Ki;KL). En effet, la variation énergétique entre les deux configurations est :�U = 2Ke � 2KL nXj=0Lj +Kc(n�1Xj=0 sinRj(j+1)) + nXj=0Lj(V (djj1) � V (djj0))
Prenons le cas où il existe réellement une structure linéaire à détecter (8i V (dij0) =1 + log Z) dont tous les segments sont parfaitement alignés (8j sinRj(j+1) = 0).
Sous ces conditions, pour être moins énergétique que la configuration ”nulle” où tous
les segments sont à 0, la contrainte suivante doit être remplie :2Ke � 2KL nXj=0Lj � (1 + log Z) nXj=0Lj < 0
En notantLt la longueur totale de la structure, nous obtenons :Lt > 2Ke2KL + 1 + logZ
Plus le rapport

2Ke2KL + 1 + logZ est grand, plus longue doit être la route pour être

acceptée.

D’autres configurations peuvent être étudiées, et d’autres contraintes introduites (par
exemple, ne jamais conserver un segment étiqueté Obl qui ne soit pas au moins connecté à un
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autre). Il peut arriver que le paramètreKL doive être positif. Cette situation n’est cependant
pas contradictoire avec la contrainte ”longues chaı̂nes de segments” puisqueKe, qui pénalise
les extrémités, agit également dans ce sens.

Le règlage deKc est relativement simple ; plus ce paramètre augmente, plus les struc-
tures détectées seront rectilignes.

Quant àKi, son rôle est de limiter les connexions multiples aux extrémités des segments.
Nous choisissons en pratique sa valeur du même ordre queKe etKL.

Nous illustrons les analyses précédentes sur une petite image centrée sur laville d’Aix
(figure 3.3a).

La configuration initiale sur laquelle débute le recuit simulé est totalement aléatoire et, à
titre de comparaison, l’énergie de cette configuration est de 68 857. La température initiale
est prise à 4, etLmax est égale à 100 pixels.

Les deux premières images (fig.3.12a et fig.3.12b) illustrent l’influence des paramètresKe etKL. Les couples sont tels que
KeKL augmente. Par conséquent, les routes conservées

sont de plus en plus longues ou ont des segments avec des mesures plus élevées. En contre-
partie, de moins en moins de routes sont détectées. Les seuils sur la mesuresont constants
et égaux à 0,2 et 0,3.

La troisième image 3.12c illustre l’influence des seuilst1 et t2 intervenant dans la dé-
finition du potentielV (Dij0). En comparant les figures 3.12b et 3.12c, on constate que la
baisse du seuilt2 entraı̂ne une augmentation des segments détectés.

3.6 Repositionnement des segments

L’étape précédente crée des liaisons entre portions de structures linéaires sous forme
de segments, mais ces segments ne sont pas toujours bien placés au niveau du pixel. Pour
repositionner les segments résultats, une méthode de snakes très simple a été utilisée.

Rappelons que l’idée originelle de Kass, Witkin et Terzopoulos [Kass-88] est de faire
évoluer une courbe vers le contour (ou ligne extrêmale) le plus proche sous l’effet deforces
créées par l’image ou externes, et en tenant compte de contraintes de régularisation sur la
courbe (forces internes). D’une façon plus formelle, il s’agit de déduire lacourbe minimisant
l’énergie : Esnake = Z 10 Eint(v(s)) + Eext(v(s)) ds
oùs est un paramétrage de la courbe. L’énergie interne est généralement prise commeEint =�(s)jv0(s)j2+�(s)jv00(s)j2 ; ce terme contrôle la régularité de la courbe en influençant d’une
part sa longueur, d’autre part sa courbure. L’énergie externe dépend de la structure qu’on
cherche à mettre en évidence. Si on considère, par exemple, le cas de ladétection des lignes
sombres, on aura :Eext = R 10 I(v(s))ds, où I est l’intensité de l’image. Les équations d’Euler
et l’approximation des dérivées par des méthodes de différences finies permettent de se
ramener à une écriture matricielle avec l’hypothèse de constance des forces pendant une
iteration : (A+ 
I)Vt = 
Vt�1 + �f�v (Vt�1)
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a. t1 = 0:2, t2 = 0:3, logZ = �0:65,Ke = 0:1, KL = 0:2,Kc = 0:3,Ki = 0:2.

b. t1 = 0:2, t2 = 0:3, log Z = �0:65, Ke = 0:17, KL = 0:13, Kc = 0:3, Ki = 0:2.

c. t1 = 0:2, t2 = 0:25, logZ = �0:67,Ke = 0:17,KL = 0:13,Kc = 0:3,Ki = 0:2.

FIG. 3.12 –Influence des paramètresKe etKL, et des seuilst1 et t2.
oùVt est un vecteur représentant l’ensemble des points du snake à l’instant t,f(v) = jI(v)j2
par exemple pour les lignes sombres,
 joue en quelque sorte le rôle de ”poids de la courbe”.
On pourra se référer aux articles et thèses [Berg-91], [Cohe-92], [Nast-94], [Neue-95].

La méthode originelle des contours actifs est assez longue et ne se justifie pas lorsque
l’on souhaite juste déformer localement le contour trouvé. Nous adopterons un modèle sim-
plifié inspiré du travail de P. Guérin [Guer-93]. L’initialisationdu contour actif est pour nous
une chaı̂ne de segments détectée au sortir du recuit simulé (on considérera donc autant de
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contours actifs que de chaı̂nes).

Pour trouver la position de la courbe minimisantE = Eint + Eext, nous découpons la
configuration initiale en segments élémentaires, et nous fixons les extrémités de la chaı̂ne.
Dès lors, chaque sommet intermédiaire sera susceptible de se déplacerdans une zone de re-
cherche définie (figure 3.13b). La courbe pouvant présenter des discontinuités importantes,
l’évaluation de la tangente en un point se fait par convolution avec la dérivée d’une gaus-
sienne tronquée [Lowe-89]. Les points situés sur la normale à la courbe lissée en un sommet
constituent sa zone de déplacement possible. La nouvelle position du sommet est celle qui
minimise une énergie E.

P1 P2 P3

P2

P3P1

Pi

Pj

a) Forces internes à la courbe b) Zones de déplacement des points

θ1 θ2
θ3

FIG. 3.13 –Contours actifs simplifiés

L’énergie externe estEext = I, où, lorsque nous cherchons à détecter les lignes sombres
de l’image, I est l’intensité (-I dans le cas des structures brillantes). Quant à l’énergie in-
terne, elle exprime des forces de rappel qui s’exercent sur un point de la courbe lorsquel’on
tente de le déplacer. Si nous simplifions la situation en supposant que seuls les deuxpoints
adjacents sont concernés, nous pouvons écrire (figure 3.13a) :Eint = 3Xi=1 ci2 (� � �i)2

Pour éviter des phénomènes d’ ”entraı̂nement” entre sommets, leur parcours est effectué
aléatoirement. Les paramètresci permettent d’influer sur la rigidité de la courbe.

De façon expérimentale, on a choisi :ci = 0; 1 et la longueur des segments élémentaires
à cinq 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 par une étape de bas-
niveau, cette technique markovienne est une méthode de connexion puissante qui permet de
tenir compte de l’image, mais aussi d’une modélisation du réseau qu’on cherche à détecter.

L’originalité des sites choisis pour travailler, les segments, est paradoxalement une des
richesses et des limites de cette méthode : une des richesses d’abord, puisqu’elle permet de
connecter des segments éloignés, ce que ne permettent pas les méthodes markoviennes de
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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 aussi, en l’état actuel des choses,
puisque notre hypothèse fondamentale (le graphe construit contient le réseau cherché) peut
très bien être mise en défaut, par exemple si une connexion manquante fait uneboucle
importante.

Le chapitre suivant illustrera cette technique sur deux applications radar ERS-1, la dé-
tection du réseau routier et celle du réseau hydrographique. Bien que développée pour les
images radar, cette technique markovienne de connexion reste cependant très générale et a
pu être adaptée à d’autres formes de réseaux et d’autres sources de données [Mait-96].

Par ailleurs, nous pensons que la démarche qui a été adoptée dans ce chapitre estgé-
nérique et pourrait être appliquée à d’autres objets, comme des bâtiments par exemple. La
seule véritable contrainte est de pouvoir modéliser localement les relations entre les primi-
tives utilisées. Un des problèmes susceptibles de se poser alors, est lechoix des paramètres
intervenant dans le modèle contextuel. L’étude qui a pu être effectuée ici à l’aide des boı̂tes
qualitatives d’Azencott [Azen-92b] n’est pas nécessairement reproductible dans le cas d’ob-
jets plus complexes. Nous pensons qu’une solution peut être apportée par un apprentissage
à l’aide de réseaux de neurones [Kim-93].
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Chapitre 4

Applications

Réseau routier, hydrographique, et zones
de relief

Cette partie présente trois applications utilisant les méthodes locale et globale quenous
avons décrites dans les chapitres 2 et 3. La première application est la détection des axes
principaux du réseau routier. Nous précisons tout d’abord les paramètres utiliséset abor-
dons certains aspects pratiques. Plusieurs résultats sur des images variées illustrent en-
suite les performances et les limites de la méthode. La deuxième application,proche de
la première, est la détection du réseau hydrographique avec une analyse multi-´echelles. Les
connaissances a priori intervenant dans la méthode de connexion markovienne doivent dans
ce cas être adaptées. Quant à la troisième application, il s’agit de situer leszones de relief
particulièrement marqué en détectant les structures linéaires brillantes et en les regroupant
selon des critères directionnels et de proximité.

4.1 La détection du réseau routier

4.1.1 Intérêt et objectif

De multiples applications de télédétection (le recalage d’images multi-sources, la mise
à jour de cartes, la navigation automatique...) nécessitent la détection du réseau routier
[Lebe-90] [Cave-92]. De nombreux travaux permettent aujourd’hui son extraction automa-
tique ou quasi-automatique sur les images satellitaires optiques à haute résolution (images
SPOT panchromatiques à une résolution de 10 m) [Merl-96] [Gema-96], et aériennes à très
haute résolution (50 à 100 cm) [McKeo-88] [Rusk-95] [Barz-96].

En revanche, sur les images radar, et en particulier sur les images radarsatellitales, les
méthodes proposées sont loin d’obtenir des résultats aussi satisfaisants [Welc-88]. Nous
recensons ici quelques-unes des méthodes de détection de lignes appliquées aux images
radar. Clairement, les détecteurs locaux sont insuffisants et des informations globales de
haut niveau doivent être utilisées.
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La transformation de Hough [Duda-72] éventuellement ”randomisée” [McLa-96], qui
permet de rechercher des courbes paramétriques (droites ou cercles par exemple) dans une
image a connu un engouement certain [Wood-85] [Queg-86] [Skin-87] [Hend-88b] [Gree-93].
Les seuils théoriques dans l’espace des paramètres peuvent être calculés en fonction de
la probabilité de fausse alarme admise et de la longueur des courbes cherchées [Skin-87]
[Hend-88]. Néanmoins, si les résultats sont encourageants [Skin-87] vu la difficulté des
images -aéroporté en 1-vue-, l’application d’une telle méthode reste limitée [Wood-85], no-
tamment par la paramétrisation qui restreint souvent en pratique la recherche à des segments
de droite.

La programmation dynamique pour minimiser une fonction de coût global, après ses suc-
cès en imagerie optique avec l’algorithme de Fischler [Fisc-81] et ses extensions [Merl-93]
[Merl-96], a également été appliquée. Pour détecter des routes claires, Wood [Wood-85]
utilise un coût calculé sur l’intensité et la courbure, les points de départ étant sélectionnés
comme particulièrement brillants. Samadani and Vesecky [Sama-90] proposent de minimi-
ser un critère MAP, en parcourant l’espace à partir d’un pixel central par des carrés de taille
croissante. La détection nécessite la connaissance d’un pixel de départ à partir duquel s’ef-
fectue la propagation.

Plus récemment, Hellwichet al. [Hell-96] se sont placés dans un cadre bayésien pour
détecter des lignes. Un champ de Markov est défini en utilisant des informations a priori
sur leur continuité et donc les relations de voisinage entre les pixels qui en résultent. Nous
avions dans un premier temps adopté une démarche relativement similaire, quia été utili-
sée (quoique sous une forme plus simple que dans [Hell-96]) pour la détection des ruptures
de continuités d’un interférogramme [Tupi-96c]. Malheureusement, dans le cas d’images
satellitales, une telle technique ne permet d’obtenir que des petits morceaux de routes dé-
connectés, alors que nous cherchons plutôt un découpage approximatif du paysage.

Les méthodes de ”traking”, qui sont souvent utilisées en imagerie SPOT [Gema-96], ont
également été envisagées en imagerie radar [Jacq-97].

Citons aussi l’approche très intéressante de Regazzoniet al.pour la detection des contours
en imagerie radar [Ardu-92] [Rega-94] [Rega-94b] [Rega-95]. Un champ markovien hiérar-
chique à trois niveaux, permettant d’intégrer simultanément des contraintes locales et glo-
bales, est défini : le premier niveau correspond à l’observation (l’image radar), le second
à l’intensité restaurée et au processus bord, et le troisième à un ensemble de segments de
droite. Un processus itératif, faisant collaborer les trois niveaux permet de réaliser la dé-
tection (le troisième niveau, qui correspond à la connaissance globale, est mis à jour en
appliquant une transformée de Hough à une configuration donnée du deuxième niveau). Ce-
pendant les relations intervenant à ce troisième niveau sur les segments restent relativement
simples, et l’injection des connaissances exprimées dans le chapitre 3 rendrait le processus
très complexe et très long à gérer.

En réalité, les outils décrits dans les deux chapitres précédents sont nés du besoin impé-
rieux de développer une méthode spécifique à l’objectif que nous avions. Nous cherchons
à obtenir, à partir d’une image radar satellitale, une carte grossière duréseau routier nous
procurant une information globale. L’utilisation d’un graphe de segments (chap.3) s’appuie
sur le fait que toute méthode au niveau des pixels serait difficilement capable de franchir les
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trous, parfois larges, où la route disparait localement. Nous avons donc adapté les primitives
à l’échelle du problème et choisi de travailler sur des segments de routes.

Nous nous proposons donc ici de détecter les axes principaux du réseau routier. La r´e-
solution des images radars ERS-1, JERS-1, SIR-C/X-SAR ou RADARSAT, de l’ordre de
la dizaine de mètres, est suffisamment précise pour permettre la discrimination des routes
principales lorsque le relief n’est pas prédominant. Nous avons choisi de nous limiter à la
détection des routes dont la largeur varie de 1 à 5 pixels, ce qui correspond à uneemprise au
sol inférieure à 62,5 m à la résolution où nous sommes. Cela constitue la majeure partie du
réseau routier, à l’exception des autoroutes avec un grand nombre de voies. Lestechniques
que nous utilisons sont celles dédiées aux réseaux fins (chapitre 2), où la notion primordiale
est celle de structure linéaire.

De plus, conformément à notre objectif général d’interprétation quasi-automatique du
paysage, nous nous sommes efforcés de développer une méthode de détection ne nécessitant
pas d’initialisation manuelle par un opérateur et un règlage des paramètres simple. Ainsi, si
certains paramètres restent à donner, les études théoriques des chapitres 2 et 3 permettent de
restreindre les intervalles de choix. L’ensemble des processus procure, à partir de l’image,
une carte des routes détectées.

Conformément aux étapes précédentes, la méthode que nous proposons se décompose
en deux grandes étapes. La première étape est locale, et donne en chaque pixelune mesure
d’appartenance à une structure linéaire ; elle utilise les outils développés au chapitre 2. La
seconde étape est globale, et travaille sur des segments. Elle réalisel’opération de suivi
et donne une interprétation symbolique des routes en s’appuyant sur des connaissances à
priori ; elle utilise la méthode markovienne proposée au chapitre 3.

Nous présentons et comparons les résultats sur plusieurs zones d’études choisiespour
couvrir les paysages très variés qu’on peut rencontrer en imagerie radar (images de zones
plates et structurées des Pays-Bas, relief plus marqué dans les zones de Lorient et 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 revêtement
des routes peut être considéré comme lisse. En effet, si nous adoptons le critère de Rayleigh

[Ulab-82], une surface est lisse si�h << �8cos(�) , où�h est l’écart quadratique moyen en

hauteur,� la longueur d’onde et� l’angle d’incidence du satellite. Ici, pour ERS-1,� = 230,
ce qui implique�h << 0,76 cm. Cette condition est généralement vérifiée à la surface
d’une route avec revêtement.

Dès lors, deux cas de figures sont possibles. Le plus souvent le signal est totalement
réfléchi suivant la composante spéculaire ; aucun signal n’est donc rétro-diffusé vers le cap-
teur1, et les routes apparaissent alors comme des minima radiométriques. Dans certains
cas d’orientations spécifiques, l’onde est réfléchie par des éléments del’environnement im-
médiat de la route : talus, glissières, haies, et les routes peuvent apparaı̂tre très brillantes sur1: la normale à une route est rarement confondue avec la direction incidente !
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l’image (fig.4.1). Ces deux cas sont illustrés sur la figure 4.2. Les routes sont donc des lignes
majoritairement sombres, parfois très brillantes, qu’il nous faut détecter dans l’image.

Remarquons également que la visibilité des routes est très dépendante de l’angle d’in-
cidence et des objets qui l’entourent [Hend-88]. Ainsi, de grands axes routiers avecune
orientation défavorable, i.e parallèle à la direction incidente, seront très peu marqués sur
l’image.

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

θ θ θ θ

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 réseauroutier à celle des
structures linéaires [McKeo-88]. En effet, d’autres informations, telles que la nature du revê-
tement de la route ou la présence de plusieurs voies doivent être prises en compte [Houz-93].
Néanmoins, il faut pour cela disposer d’une résolution suffisante qui n’est généralement pas
atteinte en imagerie satellitale. Les traitements locaux que nous utiliserons ici seront donc
principalement des méthodes de détection des structures linéaires de largeur 1 à 5 pixels.

4.1.3 Méthode de d́etection

La méthode de détection s’appuie sur les outils développés précédemment et les étapes
s’articulent de la façon suivante :

1. détection des structures linéaires sombres ou brillantes,

2. application des post-traitements permettant le passage des pixels aux segments,
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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 problèmes pratiques qui se posent lors de la mise
en œuvre, notamment le choix des paramètres. Précisons que tous les résultats qui seront
montrés dans la suite ont été obtenus avec une même jeu de paramètres fixéune fois pour
toutes. Les notations sont celles des chapitres 2 et 3.

Paramètres des d́etecteurs D1 et D2 et des post-traitements

Les deux opérateurs sont modifiés pour ne détecter que des structures sombres ou brillantes.
En effet, nous imposons :A1 < A2 etA1 < A3 (structures sombres)A1 > A2 etA1 > A3 (structures brillantes)

Les masques utilisés ont 11 pixels de longueur et 7 ou 9 de largeur suivant l’épaisseur de
la structure linéaire. Le tableau Tab.4.1 montre les tailles des différentes régions. Le tableau

TAB . 4.1 –Taille des fenêtres de traitement.

Taille au Largeur de Nombre de pixels Nombre de pixels Nombre de pixels
sol la ligne centrale de la région 1 de la région 2 de la région 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 résume les paramètres intervenant dans l’étape de bas-niveau, et l’étape permettant de
passer des pixels aux segments. La taille du voisinage utilisée et le nombrede directions
choisi réalisent un compromis entre le taux de fausse alarme des détecteurs et le temps
de calcul (cf.x2.3.4). Les seuils utilisés pour D1 et D2 assurent une probabilité de fausse
alarme théorique inférieure à 1%. Nous tenons ici à faire trois remarques qui se sont révé-
lées importantes en pratique. Tout d’abord, il est préférable de travailler sur les images 16
bits ayant la dynamique maximale lorsqu’on en dispose. Le passage sur 8 bits se fait au prix
ou bien d’une modification des statistiques des images, ou bien d’une très grande perte de
dynamique. Ensuite, il est impératif de ne pas travailler sur des images ”inversées”2 pour
faire la détection des routes brillantes. Cette opération fausse, bien sûr, totalement les sta-
tistiques du chatoiement (les forts écart-types des zones brillantes correspondant alors aux
zones sombres). Pour finir, remarquons que le modèle de chatoiement totalement développé
qui est utilisé pour l’étude de D1 et D2 n’est pas vérifié en toute rigueur, aumoins pour la
région centrale dans le cas des routes. En effet, nous avons montré aux4.1.2 que celles-ci
étaient lisses (donc le chatoiement n’est pas totalement développé puisqu’il suppose une2: Nous entendons par là des images de la formeAmax � A, oùAmax serait l’amplitude maximale.
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TAB . 4.2 –Valeurs des paramètres

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 transformée20 pixels
de Hough locale
Angle du faisceau de prospection 45o
Pas de prospection 4 pixels

surface rugueuse par rapport à la longueur d’onde), ou bien vues grâce à des reflexions sp´e-
culaires sur leur milieu environnant. En fait, les performances des détecteurs restent bonnes ;
d’une part parce qu’une partie du signal est quand même rétro-diffusée3, d’autre part parce
que l’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.

Paramètres de la connexion markovienne

Nous ne redéfinissons pas ici les potentiels des cliques du champ d’étiquettes puisqu’un
Obl ”route” a été utilisé en exemple lors de la présentation de cette méthode (voir 3.3.2).

Le tableau 4.3 résume les paramètres utilisés. Ils sont déduits desraisonnements faits aux3.5. Les autres paramètres : température initiale,Dmax, etc... ont été fixés empiriquement.
La mesure d’un segment est définie comme la mesure moyenne des mesures en chaque pixel
(voir x3.3.1).

TAB . 4.3 –Valeurs des paramètres

Température initiale 5
Décroissance géométrique de la température0,99
Distance maximale pour connecter 100 pixels
deux segmentsDmax
Paramètre ”extrémité”Ke 0,21
Paramètre ”longueur”KL 0,12
Paramètre ”intersection”Ki 0,2
Paramètre ”courbure”Kc 0,25
Seuil bas pour le potentiel 0,2
d’attache aux donnéest1
Seuil haut pour le potentiel 0,3
d’attache aux donnéest2

Notons que dans le cas de très grands axes routiers, il peut s’avérer intéressant de tra-
vailler à une résolution dégradée. Dans ce cas, l’ensemble de la méthode est appliqué sur une3: Les amplitudes des pixels le long des routes ne sont jamais nulles.
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image réduite par moyennage de blocs de pixels. Cette méthode, outre sa rapidité,présente
l’avantage de procurer une image dont les statistiques sont les mêmes que cellesde l’image
initiale à un changement de paramètre près4. Les modifications entraı̂nées dans la première
étape sont détaillées dans la méthode de détection du réseau hydrographiqueprésentée dans
la section suivante (x4.2). En ce qui concerne l’étape de connexion markovienne, les para-
mètres restent inchangés, sauf la distance maximale pour connecter deux segments qui est
ramenée à 60 pixels.

4.1.4 Ŕesultats

La méthode complète a été testée sur un jeu de plusieurs images, avec le même ensemble
de paramètres cités précédemment. Comme la majeure partie des routes sont sombres sur
ces images, seule cette détection a été effectuée.

Les images sur lesquelles la méthode a été testée se partagent en trois grands groupes :

1. les paysages plats et relativement structurés : images de Flevoland, du Wieringermeer,
et des environs de Paris (Roissy) ;

2. les paysages où la présence de relief est relativement importante : images 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 effectuées pourchacun des
types d’images testées.

Paysages plats et structuŕes

Ces images sont relativement faciles d’interprétation en raison de l’absence de relief.
Les images du Flevoland et du Wieringermeer aux Pays-Bas sont par ailleurs des images de
polder, et la présence fréquente de canaux le long des routes facilite leur détection (même si
leur différenciation prête à confusion). La comparaison des résultats dela détection et des
cartes 4.3 et 4.45 montre des taux de détection élevés sur ces zones (voir Tab.4.4).

Comme nous disposions d’une scène RADARSAT de cette même région -CDRom Samples
Images-, nous avons testé la méthode sur deux images, l’une du Flevoland fig.4.5a, et l’autre
centrée sur Amsterdam fig.4.6a. Là encore, on constate une détection satisfaisante des routes
et des canaux (fig.4.5b, fig.4.6b), avec cependant plusieurs fausses détections dans la mer
près du port sur l’image des Flevoland. L’image originale montre en effet des sortes de
structures linéaires sombres, dues peut-être à des courants marins (fig.4.5a). Le même jeu
de paramètres a été utilisé.4: Notons qu’il ne s’agit pas ici de faire de la multirésolution sur le graphe des segments en le décimant
(contrairement à un contexte multi-grilles) mais de faireune détection des gros axes routiers à une résolution
dégradée.5: Les résultats seront parfois présentés avec une carte (voir également l’annexe A), mais celle-ci n’est pas
toujours recalée par rapport à l’image.
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TAB . 4.4 –Quantification des détections sur les Pays-Bas

Types de routes Nombre total Routes complète- Routes partielle- Non détectées
(carte) de routes ment détectées ment détectées

Autoroutes 4 2 2 0
Routes principales 8 5 2 1
Routes secondaires 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 l’aéroport de Roissy sont également
satisfaisants (figure 4.7).

La figures 4.8 montre aussi un exemple de détection sur une image SIR-X/X-SAR, cou-
vrant une région entre Savergne et Strasbourg (l’autoroute, la route principale etle canal sont
bien détectés). Il s’agit d’une image de résolution 10m et d’espacement inter-pixels 6,25m
en une vue. Aussi, des seuils plus sévères ont été utilisés pour cette image dans l’étape de
détection bas-niveau.

Paysages de petites montagnes ou de collines

Sur des paysages plus difficiles où la présence de relief est plus importante,les routes de-
viennent de moins en moins visibles. De grands axes routiers, de largeurs comparables, vont
être plus ou moins reconnaissables selon leur orientation par rapport à l’angle devisée du
radar et selon leur milieu environnant6. L’œil, avec un peu d’habitude, est cependant capable
de reconnaı̂tre une grande partie des axes, même difficilement visibles. Lesperformances
de la méthode automatique sur la seule image ERS1 sont sur ces images bien en dessous
des performances de l’œil. Elle fournit cependant un premier résultat avec la détection des
grands axes (autoroutes, routes à plusieurs voies), ou des axes particulièrement visibles.
Les résultats présentés (région d’Aix en Provence figure 4.9, de Lorient4.10) illustrent ces
difficultés. Les taux de détection diminuent et ceux de fausse alarme augmentent.

Milieu urbain

Pour étudier le comportement de la méthode, nous avons réalisé une expérience en mi-
lieu très urbain. Nous donnons ces résultats à titre indicatif, la méthode n’étant pas particu-
lièrement adaptée à ce type d’images. En effet, la présence de nombreux bâtiments met en
défaut les hypothèses sur lesquelles se fondent nos détecteurs : les zones de part et d’autre
des routes ne peuvent souvent pas être considérées comme homogènes. Pour faciliter la
comparaison entre l’image originale et le résultat, seules des petites zones sont présentées.6: Les axes routiers dont la direction est perpendiculaire à l’axe de visée du radar sont généralement plus
visibles que les autres [Hend-88].
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La première zone (figure 4.11a et b) se situe entre Clichy et Paris, la seconde (figure 4.11c
et d) dans la proche agglomération, aux environs de Taverny.

Nous avons également testé cette méthode sur des images du satellite russe Almaz. D’un
angle d’incidence très différent de celui d’ERS-1 (50o) et d’une bien meilleure résolution
(7,5m ?), les images ont une lisibilité accrue. Un exemple de détection sur une partie de
Paris est montré sur la figure 4.12. Les paramètres intervenant dans les deux phases ont été
modifiés sur ces images.

4.1.5 Les limites de la ḿethode

Indépendamment des résultats présentés ci-dessus, nous détaillons dans cette section les
hypothèses qui ont été utilisées et évaluons leurs limites. Nous analysons aussi les différents
seuils et paramètres qui ont été introduits et étudions leur robustesse.

Limites et paramètres de la phase locale

Analysons tout d’abord les limites intrinsèques des détecteurs locaux. Nous avonsdéjà
rappelé dans l’introduction que la plupart des caractéristiques qui distinguent lesroutes des
autres objets linéaires ne sont pas visibles (bandes blanches centrales, glissières). Les tech-
niques développées se limitent donc à la détection des structures lin´eaires possédant une
faible (ou forte) radiométrie et des propriétés de continuité suffisantes. Une des hypothèses
introduites est que la route doit être d’intensité constante, au moins localement sur la 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 réfléchi. Cette contrainte semble raisonnable car le nombre de
pixels de routes, variant de 11 à 55 suivant l’épaisseur du modèle, est relativement faible et
implique une petite zone de l’image.

Le calcul de la réponse du détecteur D2 implique par ailleurs une radiométrie faiblement
variable dans les zones de part et d’autre. Le modèle idéal est en effetdéfini comme une
structure linéaire homogène, encadrée par deux zones également homogènes.Ce modèle
est bien sûr loin de la réalité. Les zones peuvent être texturées, ou contenir plusieurs zones
homogènes. Il n’est néanmoins pas réaliste d’essayer de limiter le nombrede pixels mis en
jeu pour chaque détecteur, car alors les estimations empiriques qui interviennent sont moins
fiables, et les probabilités de fausse alarme augmentent.

Les seuils intervenant dans cette phase locale sont les seuils de décision sur D1 et D2
(le seuil sur la mesure de fusion est de 0,5), lorsque nous passons à la notion de segments.
Il est probable que des seuils adaptatifs permettant de tenir compte de la qualitédes images
(ou au moins de la visibilité des structures) amélioreraient les résultats. Cependant, la valeur
moyenne et l’écart-type de la mesure de fusion se sont révélés très stables (autour de 0,3 pour
la moyenne et 0,12 pour l’écart-type sur toutes les images ERS-1). Les valeurs utilisées qui
correspondent à l’étude statistique des détecteurs se sont révéléesbien adaptées à tous les
types d’images (à condition de travailler en 16 bits).

Les temps de calculs de cette première étape bas-niveau (application deD1 et D2, fu-
sion dans les 8 directions et post-traitements) sont de 8 minutes sur une image de taille
1024�1024 sur une SPARC Center 2000 (processeur SPARC 10).
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a. Image originale (Wieringermeer)
c
ESA (cf. annexe A.2).

b. Résultat final de la phase locale,
image des segments.

c. Résultat de la détection des routes
superposé à l’image originale.

d. Carte recalée de la zone de l’image.

FIG. 4.3 –Détection des routes sur le Wieringermeer
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a. Image originale (Flevoland aux Pays-Bas)c
ESA (cf. annexe A.2).

b. Résultat de la détection des routes superposé à l’image originale.

FIG. 4.4 –Détection des routes sur le Flevoland



84 CHAPITRE 4. APPLICATIONS

a. Image originale (Flevoland aux Pays-Bas)c
Agence Canadienne de l’Espace.

b. Résultat de la détection des routes superposé à l’image originale.

FIG. 4.5 –Détection des routes sur le Flevoland, image RADARSAT
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a. Image originale (Amsterdam aux Pays-Bas)c
Agence Canadienne de l’Espace.

b. Résultat de la détection des routes superposé à l’image originale.

FIG. 4.6 –Détection des routes sur Amsterdam, image RADARSAT
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a. Image originale (aéroport de Roissy)c
ESA (cf.
annexe A.4).

b. Résultat final de la phase locale, image des seg-
ments.

c. Résultat de la détection des routes superposé à
l’image originale.

d. Carte recalée de la région.

FIG. 4.7 –Détection des routes sur Roissy
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a. Image originale (entre Savergne et Strasbourg)c
DLR/DFD.

c. Résultat de la détection des routes superposé à l’image originale.

FIG. 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 Provence)c
ESA (cf. annexe A.5).

b. Résultat de la détection superposé à l’image originale.

FIG. 4.9 –Détection des routes sur Aix en Provence
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a. Image originale de Lorientc
ESA (cf. annexe A.3).

b. Résultat de la détection des routes superposé à l’image originale.

FIG. 4.10 –Détection des routes sur la région de Lorient
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a. Image originale de Paris. b. Résultat de la détection.

c. Image originale des environs de Taverny.

c. Résultat de la détection.

FIG. 4.11 –Détection des routes en milieu très urbain
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a. Image Almaz originale de Paris.

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 paramètres de la phase globale

L’un des reproches majeurs adressés aux techniques markoviennes est la multiplicité des
paramètres qui interviennent dans les potentiels, et la difficulté d’estimer les valeurs opti-
males. Nous tenons ici à souligner que même si les résultats pourraient être améliorés en
adaptant les paramètres à chaque image, la marge de manœuvre reste relativement réduite.
Le paragraphe 3.3.1 montre que les paramètresKe,KL etKi sont liés directement à la qua-
lité et à la longueur des routes qu’on veut obtenir. De plus, un même ensemble de paramètres
permet d’obtenir des résultats satisfaisants -compte tenu de la qualité des images- sur un jeu
de données aussi varié que celui présenté plus haut.

Par ailleurs, une des limites intrinsèques de notre méthode est de considérer que les
routes à détecter sont constituées par des segments deS. Nous supposons implicitement que
la détection de la phase locale, même si elle est incomplète, nous permet d’obtenir un en-
semble de segments sur lequel se trouvent les routes. On pourrait imaginer de ”positionner”
(avec des snakes par exemple), avant le recuit simulé, le segment reliant deux extrémités
détectées plutôt que de joindre leurs extrémités par un segment de droite. Mais il faudrait
considérer des snakes bien plus élaborés que ceux de la partie 3.6, et les tempsde calculs,
déjà longs, augmenteraient assurément.

D’autre part, si la méthode de connexion markovienne a été élaborée pour gérer le cas
particulièrement difficile des images radar, elle est néanmoins générique. Aussi, cette tech-
nique pourrait être également appliquée à des images optiques, en particulier lorsque des
sites contours définis au niveau des pixels ne sont pas suffisants [Urag-96].

Les temps de calculs de cette deuxième étape (création du graphe de segmentset recuit
simulé sur des triplets) vont de 30 minutes à 2 heures selon la taille du graphe sur une image
de taille 1024�1024, 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 l’étape bas-niveau prend environ 5 minutes, mais les résultats sont souvent des minima
locaux.

4.2 La détection du réseau hydrographique

4.2.1 Pŕesentation

Comme la détection du réseau routier, la détection du réseau hydrographique offre de
nombreuses applications : surveillance de l’évolution du réseau (crues, assèchements de cer-
tains bras...), aide au recalage automatique, aide à la cartographie. Ce réseau apparait sous
forme de structures sombres sur les images radar, très peu de signal étant rétrodiffusé vers
le capteur en raison de l’aspect lisse de l’eau et de l’horizontalité de telles 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 les chapitres 2 et 3. D’autres
méthodes seraient bien sûr envisageables. Sur certaines images où le réseau hydrographique
est particulièrement sombre7, il est probable qu’un seuillage précisément choisi donnerait7: cas des images RADARSAT de Guyane, par exemple.
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de bons résultats s’il était suivi d’opérations de morphologie mathématique adaptées. La
méthode que nous proposons est moins sensible aux conditions radiométriques car elle s’ap-
puie principalement sur la forme linéique du réseau à une échelle donnée etsur la structure
a priori d’un fleuve ou d’une rivière.

4.2.2 Méthode de d́etection

Organisation générale

Comme pour la détection du réseau routier, la méthode proposée se décomposeen
deux étapes : une étape locale de détection des structures linéaires,et une étape globale
qui connecte les segments obtenus. L’étape locale s’appuie sur le fait que la majorité des
fleuves ou rivières apparaissent comme des structures linéaires à une ´echelle donnée. Ainsi,
les détecteurs D1 et D2 sont appliqués à plusieurs résolutions. Ensuite,les différents résul-
tats sont fusionnés et ramenés à l’échelle la plus précise. L’image obtenue est alors seuillée
et squelettisée, le problème étant ramené à un problème de connexion comme pour la détec-
tion des routes. La méthode markovienne est appliquée en utilisant un Obl ”fleuve” et donc
des potentiels adaptés, modélisant un fleuve idéal. Finalement, une méthode de reposition-
nement est appliquée pour retrouver la forme du réseau. L’organigramme de la figure 4.13
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

Seuillage et squelettisation

Repositionnement du fleuve 

Méthode markovienne de connexion

FIG. 4.13 –Méthode de détection du réseau hydrographique
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Création d’une pyramide multi-échelles

Les techniques multi-échelles connaissent actuellement un grand essor, notamment avec
les transformées en ondelettes [Meye-92] [Graf-95]. Il ne s’agit pas ici d’exploiter les res-
sources de telles décompositions, mais de dégrader d’une façon simple la r´esolution des
images. La technique utilisée est un simple moyennage des pixels par blocs de quatre(ou
ondelette de Harr) pour passer d’une résolution à 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 spatial ;la loi
obtenue est donc proche d’une loi gamma généralisée, si l’on tient compte de la corrélation
entre les pixels pour obtenir le nombre de vues équivalent. Cela implique que les études
statistiques sur les détecteurs de lignes D1 et D2 restent valables. Ce n’est pas le cas pour
les autres transformations utilisées. D’autre part, il s’agit d’une technique très rapide et très
simple à mettre en œuvre. Notons que pour la préservation des bords des lignes, il aurait
mieux valu remplacer la moyenne par un filtre médian ; mais, dans ce cas lesstatistiques
auraient été modifiées.

La pyramide est constituée de quatre images correspondant à des blocs de 2�2, 4�4 et
8�8 pixels (nous parlerons dans la suite des échelles ou niveaux 1, 2, 3 et 4, le niveau1
correspondant à la résolution initiale). Un exemple est montré sur les figures 4.14a, 4.14c et
4.14e.

Application des détecteurs de structures

Les détecteurs de lignes sont appliqués sur les différentes images moyenn´ees de la pyra-
mide. Les seuilsrmin et�min varient bien sûr en fonction de l’échelle. Nous faisons ici une
étude succinte des évolutions des détecteurs Dc1 et Dc2 en fonction du nombre devues.

Les comportements des deux détecteurs évoluent différemment. En effet, la réponse
théorique de Dc1 est fondée sur le rapport et elle ne varie donc pas lorsque le nombrede
vues augmente. Par contre, comme la valeur de Dc2 entre les régions 1 et 2 est (cf. 2.4.1) :�212 = 11 + (n1 + n2)n1
21 c122+n2
22n1n2(c12�1)2
elle dépend du coefficient de variation des régions
i = 0:523pL et par conséquent varie
lorsque le nombre de vues augmente. Ainsi, pour un contrastec12 fixé,�12 augmente avecL
(fig.4.15).

En revanche, les densités de probabilité sont, dans les deux cas, de plus en plus reserrées
autour de la valeur théorique (fig.4.16). L’évolution des seuils de décision, lorsque le nombre
de vues augmente, a donc lieu de la façon suivante :� 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 même probabilité de
fausse alarme ;� pour D2 : les distributions sont plus reserrées autour des valeurs théoriques qui aug-
mentent ; il faut donc augmenter le seuil de décision pour une même probabilité de
fausse alarme.

Le tableau 4.5 illustre ces résultats. Les valeursrmin et �min choisies sont calculées
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a. Image de Kourou au niveau 4 b. Fusion de D1 et D2 au niveau 4

c. Image de Kourou au niveau 3 d. Fusion de D1 et D2 au niveau 3

e. Image de Kourou au niveau 2 f. Fusion de D1 et D2 au niveau 2

FIG. 4.14 –Pyramide (à gauche les images initiales, à droite le résultat de la fusion de D1
et D2 ; image originale annexe A.6)
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c=1,1

c=1,2

c=1,3

c=1,4

c=2

c=4

FIG. 4.15 –Valeur théorique de�12 pour n1 = n2 = 33 en fonction du nombre de vues et
pour plusieurs contrastesc = c12.

1-vue

3-vues

10-vues

1-vue

3-vues

10-vues

a. Ddp de Dc1 b. Ddp de Dc2

FIG. 4.16 –Densités de probabilité de Dc1 et Dc2 pour plusieurs nombres de vues (1, 3, et
10) et un contour de contraste 2.

TAB . 4.5 –Evolution de Dc1 et Dc2 avec le nombre de vues

Détecteur et Valeur du seuil de Contraste minimum
nombre de vues décision pour pfa< 1% détecté

Dc1 en 3-vues 0,36 1,42
Dc1 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 alarme inférieure à
5% ici. Elles sont indiquées dans le tableau 4.6, ainsi que les tailles de masques. A une

TAB . 4.6 –Paramètres de D1 et D2 dans la pyramide

Echelle rmin �min longueur du masquelargeur du masque

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

échelle donnée, les réponses de D1 et D2 sont ensuite fusionnées comme indiqu´e dans lex2.7. Des résultats sont montrés sur la figure 4.14b, 4.14d et 4.14f.

Fusion des diff́erenteséchelles

Toutes les images résultats sont ramenées à la résolution initiale. Le passage du niveaun au niveaun�1 se fait en remplaçant 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.

Notonsmi le résultat de la fusion de D1 et D2 pour le niveaui. Nous cherchons donc
à définir un opérateurF pour fusionner les informationsmi en une seule. Deux cas sont
possibles :� il n’y a pas de structure, dans ce cas8i mi < 0; 5 ;� il y a une structure dans l’image, dans ce cas elle peut apparaı̂tre à une échelle, voire

deux.

Soit ~F un opérateur de fusion entre deux niveaux. Alors nous pouvons définirF par :F (mn; ::::;mo) = ~F [ ~F [:::[ ~F(mn;mn�1);mn�2]; :::];mo]
Il nous suffit donc de choisir~F en tenant compte de la remarque précédente. Nous avons

déjà parlé de l’opérateur de fusion�o qui est une somme associative symétrique [Bloc-96]x2.7. Cet opérateur a un comportement indulgent (disjonctif) pour les fortes valeursdes
mesures, et sévère (conjonctif) pour les faibles valeurs. Nous proposons de définir ~F (x; y)
par : min(x; y) > 0; 5) ~F (x; y) = �o(x; y)max(x; y) < 0; 5) ~F (x; y) = �o(x; y)max(x; y) > 0; 5 et min(x; y) < 0; 5) ~F (x; y) = max(x; y)

Cet opérateur a bien le comportement souhaité ; en l’absence de structure (max(x; y) <0; 5) une faible mesure est obtenue par le comportement conjonctif ; en présence de structure
(max(x; y) > 0; 5), une mesure supérieure à 0,5 est obtenue, que la structure apparaisse à
une ou deux échelles.
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Et finalement, les comportements de l’opérateurF sont résumés ainsi :� il n’y a pas de structure : dans ce cas8i mi < 0; 5 et donc :F (mn; :::;mo) = �o[�o[:::[�o(mn;mn�1);mn�2]; :::];mo]� il y a une structure dans l’image :� si elle apparait à une seule échellej :F (mn; :::;mo) = mj puisque8i 6= j mi < 0; 5� si elle apparait à deux échellesj et j � 1 :F (mn; :::;mo) = �o(mj;mj�1)

FIG. 4.17 –Résultat de la fusion des niveaux 2, 3 et 4.

La figure 4.17 montre le résultat de la fusion sur le même exemple. Elle a pour effet de
réduire les fausses alarmes tout en rehaussant les valeurs des structures.

Application de la méthode de connexion

Le résultat précédent est ensuite seuillé (à une mesure de 0,5) et squelettisé, puis trans-
formé en segments (voir lex2.8).

La méthode de connexion markovienne reste pratiquement la même que celle utilis´ee
pour les routes, mais l’objet est modélisé différemment. Les contraintes que nous imposons
sont les suivantes :� (i) un fleuve est une longue chaı̂ne de segments qui ne s’arrête jamais
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Cette nouvelle modélisation entraı̂ne plusieurs modifications. Tout d’abord, legraphe
des segments est construit en relâchant la contrainte d’”alignement” pour les segments qui
sont ”proches” (x3.2). Ensuite, les paramètres des potentiels des cliques de l’énergie a priori
doivent être modifiés. La définition suivante a été utilisée :8si 2 c; li = 0 ) Vc(l) = 09!si 2 c = li = 1 ) Vc(l) = Ke �KLLi9!(si; sj) 2 c2 = li = lj = 1; ) Vc(l) = �KL(Li + Lj) +Kc sinRij

dans tous les autres casVc(l) = Ki Xi=si2c li
La contrainte (i) entraı̂ne une très forte pénalisation des extrémit´es, doncKe est pris

élevé. Ce choix impose également à toute chaı̂ne de segments d’être longue,etKL ne joue
plus alors un rôle prédominant. La contrainte (ii), outre la modification de la construction
du graphe, imposeKc faible et (iii) imposeKi faible.

Nous allons distinguer deux cas : les fleuves de type européen (nous entendons par là
un cours relativement régulier) où des contraintes d’alignement peuvent être utilisées, et les
fleuves tropicaux parfois très sinueux. La différence de traitement résidera dans la construc-
tion du graphe : dans le premier cas, on accepte une distance de connexion grande (100
pixels environ), alors que dans le second, où les détections sont souvent de meilleure qua-
lité, une distance beaucoup plus faible sera utilisée. Le tableau 4.7 donne lesvaleurs des
paramètres. La différence deKe entre les deux cas s’explique par le fait que la détection est

TAB . 4.7 –Paramètres de D1 et D2 dans la pyramide

Paramètre Fleuve peu sinueux Fleuve sinueuxKe ”extrémité” 0,2 0,5KL ”longueur” 0 0Kc ”courbure” 0,1 0,1Ki ”intersection” 0,2 0,2Dmax ”distance maximale” 100 40

plus difficile dans les paysages ”européens”, où l’environnement peut perturber la détection
des structures linéaires et où les fausses alarmes sont plus nombreuses. On accepte alors de
détecter séparément plusieurs parties du fleuve, contrairement aux zones tropicales où l’on
peut facilement imposer la détection d’une unique branche. Notons aussi que lorsqueKe est
très élevé, de petites structures circulaires peuvent être obtenues.

Par ailleurs, l’énergie d’attache aux données est calculée à l’échelle où la structure a été
détectée. Si deux échelles sont possibles, celle donnant la meilleure mesure est 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 repositionner8. La méthode
que nous proposons consiste à effectuer des segmentations successives le long du fleuve, les
deux classes considérées étant ”fleuve” et ”non-fleuve”.

Découpage du squelette du fleuve 

calcul de la moyenne de 

la classe "non-fleuve"

calcul de la moyenne

de la classe "fleuve"

zone sur laquelle s’effectue 

la croissance 

FIG. 4.18 –Segmentation du fleuve

Ainsi, le squelette obtenu est découpé en plusieurs parties, notéesPi, que l’on suppose
localement homogènes. Sur chacune de ces parties, est alors calculée la valeur radiométrique
moyenne du fleuve en utilisant les pixels du squelette. La valeur radiométriquemoyenne de
la région qui le borde (classe ”non-fleuve”) est calculée dans un ruban suffisamment éloigné
du fleuve (4.18).

Pour chaquePi 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”. La m´ethode est
détaillée dans la technique de segmentation du chapitre 6. Le modèle contextuel utilisé est
un modèle de Potts. La minimisation de l’énergie est effectuée par un ICM, et les compo-
santes initiales du fleuve ont une étiquette fixe. Ainsi, il s’agit plutôt d’une croissance de
régions gouvernée par deux termes (un terme d’attache aux données radiométrique et un
terme contextuel) que d’une segmentation markovienne proprement dite.

Une remarque est à prendre en compte dans la pratique. Le calcul de la moyenne peut
être fortement perturbé pour la classe ”non fleuve” lorsque le fleuve est bord´e par des zones
urbaines. En effet, les échos des réflecteurs spéculaires peuvent augmenter anormalement
la valeur moyenne [Goui-96]. Une solution consiste à supprimer dans ce calcul toutesles8: Il ne s’agit pas seulement ici de retrouver une précision auniveau du pixel à partir des segments, mais
de reconstruire la forme du fleuve à partir du squelette.
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valeurs au-dessus d’un seuil fixe (par exemple� + 3� où� et� sont la moyenne et l’écart-
type calculés sur toute l’image).

4.2.4 Ŕesultats

Nous illustrons les résultats sur deux types de paysages : les paysages tropicaux etles
paysages européens.

Sur les paysages tropicaux, la détection est relativement facile car l’environnement sou-
vent très homogène perturbe assez peu la détection locale. Néanmoins, il arrive que les va-
riations radiométriques du fleuve soient importantes, ce qui justifie l’utilisation d’une telle
méthode. Les résultats sont illustrés sur les figures 4.19.

Sur les paysages européens, l’environnement notamment urbain et routier peut causer
plusieurs fausses alarmes. Cependant, les résultats obtenus sont satisfaisants dans les deux
cas (fig.4.20), même si le réseau routier très visible, comme l’autoroute sur l’image de la
Seine, est parfois détecté avec le réseau hydrographique.

4.3 La détection des zones de relief marqúe

4.3.1 Pŕesentation

Cette application, au même titre que les précédentes, s’inscrit dans le cadre de notre
travail qui consiste à donner une première interprétation du paysage. Or la pr´esence de relief
au sol perturbe fortement la formation de l’image (x1.2.2). Elle se caractérise en particulier
par des structures très brillantes, plus ou moins fines, situées à proximité des lignes de crête,
comme le montre la figure 4.21. Ces lignes brillantes sont souvent organisées en groupesde
directions proches le long du flanc de la montagne.

L’objectif de notre détection est de repérer de telles zones, puis de tenircompte de ce
phénomène lors de l’étape d’interprétation. La détection du réseau routier, par exemple,
est rendue très peu fiable dans ces régions. Cependant, cette application a un autre intérêt
plus général pour l’interférométrie. Sur les versants de trop fortespentes, les variations de
phase dues au franges topographiques sont en effet supérieures à� entre deux pixels voi-
sins [Trou-96]. L’image est sous-échantillonnée pour ces régions où le développement des
franges devient impossible en raison des ruptures de continuités. La détectiondes lignes
brillantes, qui coı̈ncident avec ces ruptures, a donc un intérêt pour le développement auto-
matique de la phase en interférométrie [Trou-96] [Tupi-96c].

4.3.2 Méthode de d́etection

Comme pour les autres applications, les traitements s’effectuent en deux étapes. Nous
appliquons d’abord les détecteurs de structures linéaires brillantes, puisnous regroupons ces
structures en éléments de relief à l’aide de critères directionnels et de proximité.
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a. Image de Kourou (Guyane)c
ESA b. Résultat de la détection du fleuve

c. Image de Guyanec
ESA (cf. annexe A.6) d. Résultat de la détection du cours d’eau

FIG. 4.19 –Détection du fleuve Kourou (en haut) et de ses bras (en bas)

La première étape est facilitée par le très grand contraste des structures du relief. Néan-
moins, il faut supprimer les réponses dues à des réflecteurs spéculaires. Ceux-ci entraı̂nent
en effet de fortes valeurs de D1 pour plusieurs pixels formant une étoile autour du centre
du réflecteur. Ces réflecteurs sont donc préalablement détectés par uneméthode proposée
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a. Image de la Seinec
ESA (cf. annexe A.4) b. Résultat de la détection du fleuve

c. Image de Belgiquec
ESA d. Résultat de la détection de la rivière

FIG. 4.20 –Détection de la Seine (en haut) et d’une rivière européenne (en bas)

par Lopes [Lope-93b]. Elle consiste à calculer le rapport entre la moyenne radiom´etrique
d’une croix centrée en un pixel (qui représenterait la réponse en sinus cardinal bidimension-
nel d’un réflecteur élémentaire) et le fond (fig.4.22). Lorsque le rapport estsupérieur à 2, le
pixel est supprimé de l’image qui sera traitée.
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FIG. 4.21 –Image d’une partie de reliefc
ESA

"croix" sur laquelle la moyenne

Fond 

 est calculée

pixel central

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

Le résultat obtenu est une image binaire des structures et une image des directions.

Pour caractériser les zones où le relief est particulièrement important, ces structures sont
regroupées en fonction de leur direction, de leur taille, et de leur proximité.La direction
d’une structure est définie à l’aide des directions des pixels qui la constituent; celles-ci sont
classées selon leur fréquence d’apparition. La distance entre deux structures est définie par
la distance entre leurs centres de gravité. Notons aussi que la méthode employée pour le
regroupement nécessite la rupture des grandes structures en forme de ”V” constituées de
deux lignes de longueurs presqu’égales et de directions différentes.

La méthode utilisée est très simple et consiste à définir des structures ”pivots” qui sont
les plus grandes structures détectées. Les stuctures plus petites sont alors regroupées autour
de ces pivots lorsqu’elles en sont proches et ont la même direction majoritaire. Une fois
ces regroupements effectués, les groupes associés à des pivots distinctssont éventuellement
fusionnés s’ils sont proches et de même direction.

Une autre méthode basée sur un champ de Markov adapté à la détection des struc-
tures linéaires est disponible dans [Tupi-96c] et [Trou-96] (voir également le chapitre 6).
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Cette méthode plus générale développée pour l’interférométrieutilise l’image de cohérence ;
elle a pour objectif de détecter les obstacles au développement de la phase (régions dé-
corrélées, zones de lay-over, et pentes orientées vers le radar, sur lesquelles la phase est
sous-échantillonnée).

4.3.3 Ŕesultats

Les figures 4.23b et 4.23d montrent les résultats de la détection et du regroupement. Ces
résultats sont suffisants pour donner une indication sur la localisation des zones de relief
marqué, où la détection d’autres éléments du paysage (routes, zones industrielles) peut être
perturbée.

4.4 Conclusion

Nous avons illustré dans ce chapitre l’utilisation des outils développés aux chapitres 2
et 3. Les principales structures linéiques du paysage ont été détectées dans l’une ou l’autre
des trois applications : détection du réseau routier, du réseau hydrographiqueou des lignes
de fortes intensités des zones de relief. Les résultats obtenus ont été analysés sur différents
paysages de difficultés variables, mettant en évidence les performances et les limites des
méthodes que nous proposons pour la détection des objets linéiques.

Nous allons donc nous intéresser maintenant à d’autres éléments du paysage, non plus
linéaires, mais sous forme de régions. C’est l’objet de la partie suivante.
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a. Image d’Aix en Provencec
ESA (cf. A.5) b. Résultat de la détection des zones de fort relief

c. Image de Berne (Suisse)c
ESA d. Résultat de la détection des zones de fort relief

FIG. 4.23 –Détection des zones de relief sur la région d’Aix-en-Provence (en haut) et de
Berne (en bas)
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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 phénomène de chatoiement. Historiquement, les filtres proposés ont d’abord
été ceux classiquement utilisés en traitement d’images (moyenne, médian). Puis, les statis-
tiques locales du speckle ont été prises en compte. Pour finir, la scène sous-jacente (donc le
coefficient de rétro-diffusion du sol) a été modélisée. Parallèlement, l’amélioration du calcul
des statistiques locales a été accomplie en détectant la plus grande fenêtre homogène autour
d’un pixel, ou en effectuant pendant le processus de filtrage des détections de contours, de
lignes ou de points. Nous retraçons ces différentes étapes, puis nous proposons une méthode
de régularisation itérative avec prise en compte des discontinuités.

5.1 Présentation

Le problème du filtrage de speckle a mobilisé une énergie considérable et fait coulé
beaucoup d’encre, si on se réfère aux nombreux articles qui paraissent tous lesans et depuis
une vingtaine d’années sur ce sujet. Il faut dire que l’enjeu est de taille puisqu’unfiltre idéal
permettant de restaurer parfaitement la scène ramènerait le problème de l’analyse des images
radar à celle des images optiques. Le filtrage a donc pour intérêt d’une part d’am´eliorer la
qualité visuelle des images et, d’autre part, de se ramener à des outils développés depuis
longtemps pour les images SPOT par exemple.

Le moyen le plus simple, déjà évoqué dans le chapitre 1, est d’utiliser destechniques
de multi-vues, c’est à dire de moyennage de plusieurs pixels. Si on ne dispose que d’une
seule image radar1, 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 l’utilisation.
D’autres méthodes ont donc été proposées qui conservent la résolution initiale. Plusieurs des
filtres les plus utilisés pour le chatoiement des images radar sont présentés ci-dessous, ainsi
qu’une nouvelle technique de régularisation avec une prise en compte des discontinuités.

Un filtre idéal doit répondre aux trois objectifs suivants :� éliminer le chatoiement, donc lisser le plus possible les zones homogènes,1: Le filtrage multi-temporel sera vu aux5.2.5.
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teurs...),� préserver la texture de la scène.

L’évaluation des performances d’un filtre est en pratique difficile. S’ilest possible d’ob-
tenir des critères objectifs pour les deux premières contraintes, comme le nombre de vues
équivalent par exemple, en revanche le dernier point (qui nous paraı̂t pourtant essentiel) est
difficile à évaluer puisque nous ne connaissons pas a priori la texture de la scène.

Nous ne proposons pas ici une comparaison des filtres existants ([Dewa-90] [Lope-90]
[Shen-96]), car celle-ci ne peut se faire à notre avis que pour une application donnée. Dans le
cas des filtres mentionnés, nous nous contentons de remarques générales faites sur l’aspect
visuel des images filtrées.

5.2 Quelques filtres classiquement utiliśes

5.2.1 Les filtres non sṕecifiques

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 consiste à remplacer
la valeur d’un pixel par la valeur moyenne de ses pixels voisins. Ce filtre revient à appli-
quer une technique de multi-vues effectuée spatialement tout en préservant artificiellement
la résolution. Le voisinage considéré est généralement une fenêtre carrée donc choisie ”à
l’aveugle” en chaque pixel. Les zones homogènes sont bien lissées et le phénomène de cha-
toiement est réduit mais les contours sont rendus flous (fig.5.1b). Plus la taille de la fenêtre
de traitement est grande, plus ces deux aspects se renforcent. Une solution pour lescontours
est l’utilisation du filtre médian ; ce filtre donne de bons résultats mais les zones homogènes
sont moins bien lissées (fig.5.1c).

Un autre filtre ne prenant pas en compte les statistiques du chatoiement est lefiltre de
Crimmins [Crim-86], essentiellement géométrique, qui travaille sur la surface que constitue
la radiométrie de l’image. Les résultats obtenus sont satisfaisants avec des contours bien
préservés, mais la texture est généralement perdue ainsi que certaines réponses [Nezr-92].

5.2.2 Les filtres adaptatifs

Ces filtres prennent en compte les statistiques de l’image radar et donnent généralement
des résultats supérieurs aux filtres précédents (à l’exception du filtre de Crimmins). Pour la
plupart, ils évaluent localement des statistiques du premier ordre (moyenne etécart-type)
qui sont ensuite intégrées dans la formule de filtrage. Le modèle utilisé est généralement un
modèle multiplicatif de la formeI = RS où I est l’intensité de l’image,R la scène sous-
jacente donc la réflectivité à reconstruire etS le chatoiement ”normalisé” (voirx1.3.4). La
relation entre les coefficients de variation de ces différentes grandeursest :
2R = 
2I � 
2S1 + 
2S
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La formule de filtrage est alors obtenue en minimisant l’erreur quadratique moyenne (EQM)
et en cherchant une solution linéaire :R0s = Is + ks(Is � Is)
oùR0 est l’estimation de la réflectivité, et l’indices représente le pixel considéré (Is, et
Is
sont calculées sur un voisinage centré sur le pixels).

L’approximation(R � hRi)(S � hSi) � 0 donne le filtre de Lee [Lee-80] [Lee-81a]
[Lee-81b] avec : ks = 1 � 
2S
2Is
Sans cette approximation, la valeur deks obtenue est (filtre de Kuan [Kuan-85] [Kuan-87]) :ks = 1 � 
2S
2Is1 + 
2S
Un résultat est montré sur la figure 5.1d.

Les comportements de ces deux filtres très utilisés en imagerie radar sont proches. Sur
une zone très homogène, on a
I � 
S et doncks = 0, ce qui impliqueR0s = Is. La valeur
du filtre sur une zone homogène est simplement la moyenne locale. En revanche, sur une
zone très hétérogène (à proximité d’une discontinuité par exemple), on a
I � 
S, doncks = 1 pour le filtre de Lee (et 11+
2S pour le filtre de Kuan)2. AinsiR0s = Is (respectivementR0s = 11 + 
2S Is + 
2S1 + 
2S Is) et l’action de moyennage est interrompue ou limitée sur ce

genre de zones où la meilleure estimation de la réflectivité est la radiométrie même du
pixel. Les filtres logarithmiques s’appuient également sur les statistiques locales de l’image
mais après transformation logarithmique de celle-ci [Arse-84] [Arse-86] [Yan-86]. Elle a
l’avantage de rendre le bruit additif, cas pour lequel des techniques classiques peuvent être
appliquées. Arsenault et Levesque effectuent par exemple un filtrage adaptatif [Lee-80] puis
retransforment l’image exponentiellement pour obtenir le résultat final (fig.5.1e).

Des améliorations ont été apportées à ces différents filtres (et au filtre de Frost présenté
dans le paragraphe suivant) par Lopes, à l’aide d’une étude de leurs comportements enfonc-
tion du coefficient de variation [Lope-90].

5.2.3 Les filtres adaptatifs avec mod́elisation de la sc̀ene

De nombreux filtres modélisent la réflectivité de la scène à restaurer. C’est le cas du
filtre de Frost [Fros-82] également très répandu, qui modélise la scènepar un processus
auto-régressif avec une fonction d’auto-corrélation exponentielle. Sous ces hypothèses, le
filtre minimisant l’erreur quadratique moyenne peut être déduit. Son expressiondépend là
encore du coefficient de variation calculé localement.2: Rappelons que
S � 0; 3 en 3-vues (cf. chapitre 1).
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Plusieurs approches modélisent la densité de probabilité de la scèneR. Dans ce cas, le
critère souvent utilisé est le MAP (Maximum A Posteriori), ce qui signifie qu’on cherche à
maximiser la probabilité a posteriorip(RjI). En utilisant la loi de Bayès et en choisissantp(R), une expression deR0 est déduite. On peut trouver dans la littérature plusieurs choix
pourp(R), comme il a déjà été signalé dans lex1.3.4 [Lewi-83]. Dans une optique de fil-
trage, Kuan propose par exemple une modélisation gaussienne [Kuan-87]. Nezry fait une
étude systématique des différentes lois possibles et de leur adéquation àla scène [Nezr-92].
Une formule de filtrage est obtenue dans chaque cas. On a vu aux1.3.4 qu’une densité
de probabilité bien adaptée est la distribution gamma. On obtient dans ce cas le filtre dit
”Gamma-MAP” qui est donné en un pixel pour une image d’intensité par :R0s = 
2R2  Is( 1
2R � L� 1) +sIs2( 1
2R � L� 1)2 + 4 1
2RLIsIs!
oùL est le nombre de vues.

Hillion et Boucher ont proposé un filtre linéaire généralisé, c’està dire qu’ils cherchent
un meilleur estimateur (au sens de l’EQM) de la formeaI t + b [Hill-88] [Hill-91]. La va-
leur det pour laquelle l’EQM est minimale donne le filtre optimal. Sa forme varie avecla
distribution supposée pour la réflectivité et pour le speckle. Si aucune hypothèsen’est faite
pour la distribution deR, une version approchée du filtre généralisé est utilisée.

On trouvera également dans la thèse de Sery [Sery-97] une étude très complète des
solutions obtenues pour d’autres critères d’estimation aussi bien dans le cas mono-canal
que polarimétrique [Lope-97].

Toutes ces modélisations font généralement intervenir la densité de probabilité deRmais
tiennent rarement compte de la corrélation des pixels. L’intégration de cefacteur donne une
formule de filtrage relativement complexe puisqu’elle fait intervenir lesmatrices d’auto-
corrélation [Kuan-87].

5.2.4 L’amélioration du calcul des statistiques

La taille et la forme de la fenêtre de calcul des statistiques sont des paramètres primor-
diaux pour tous les filtres précédents. Celles-ci doivent répondre à deux contraintes antago-
nistes : d’une part, il faut que le calcul s’effectue sur des pixels appartenant `a la même région
physique que le pixel considéré ; d’autre part, il faut que le nombre de pixels utilisés pour
ce calcul soit le plus grand possible. En effet, plusieurs études ont montré que lenombre
de pixels nécessaires à une évaluation fiable des statistiques d’une région est très élevé (de
l’ordre de 300 pixels pour le coefficient de variation) [Laur-89] [Goui-96]3. Ces tailles sont
en pratique prohibitives et entraı̂nent la prise en compte de pixels d’autres r´egions si les
fenêtres sont de forme carrée.

Lee [Lee-81b] et Kuan [Kuan-85] préconisent l’utilisation de détecteurs decontours
pour vérifier localement l’homogénéité d’une fenêtre de traitement.Mais cela permet seule-
ment de répondre à la première contrainte.3: On retrouve ces résultats dans l’étude des probabilitésde fausses alarmes des détecteurs D1 et D2 ;
celles-ci diminuent lorsque le nombre de pixels pris en compte augmente.
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a. Image synthétique originale b. Filtre moyenne

c. Filtre médian d. Filtre de Kuan

e. Filtre d’Arsenault et Levesque f. Filtre de Wu et Maı̂tre modifié
combiné au filtre de Kuan

FIG. 5.1 –Application de quelques filtres (lorsqu’une fenêtre de traitement est utilisée, elle
est de taille 7�7)
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En revanche, Wu et Maı̂tre ont proposé une solution permettant de prendre en compte
les deux aspects du problème [Wu-92]. Elle consiste à rechercher en un pixella plus grande
fenêtre homogène à laquelle appartient ce pixel. La méthode proposée est unetechnique de
croissance de régions, au départ de forme carrée. La variation de l’écart-type�� au cours
de la croissance permet de distinguer quatre cas :� si l’écart-type diminue significativement (par rapport à un seuil), le pixel est un réflec-

teur spéculaire et la croissance est arrêtée ; les statistiquessont calculées sur la fenêtre
initiale ;� si l’écart-type augmente significativement, alors le pixel est proche d’un contour ; la
position du contour est détectée et la croissance a lieu dans la direction opposée au
contour ; elle s’arrête lorsque toute croissance augmente l’écart-type et les statistiques
sont calculées sur la plus grande fenêtre obtenue ;� si �� n’est pas particulièrement élevé mais que l’écart-type initial l’est, le pixel est
sur un contour ; le déroulement des opérations est le même que précédemment ;� si �� est faible et que l’écart-type initial l’est également, le pixel appartient à une
zone homogène ; la fenêtre est agrandie jusqu’à ce que plus aucune croissance ne soit
possible ou jusqu’à ce qu’une taille limite soit atteinte.

Dans tous les cas, le calcul des statistiques se fait sur la plus grande fenêtre possible
autour du pixel. Le filtrage à proprement parler est ensuite réalisé par un filtre de Kuan,
mais d’autres filtres pourraient être utilisés.

Le paramètre choisi pour tester l’homogénéité des zones n’est cependant pasbien adapté
aux images radar. En effet, comme il a déjà été mentionné, l’écart-type d’une région aug-
mente avec sa radiométrie. Par conséquent, les tailles de fenêtresmaximales obtenues sur
des régions homogènes sombres et brillantes seront différentes. Le filtragedépendra donc de
la radiométrie des régions. Aussi proposons nous de remplacer l’écart-type par le coefficient
de variation (x1.3.2) ce qui apporte une amélioration significative. Notons que les résultats
obtenus dépendent fortement des fenêtres sur lesquelles sont calculées lesstatistiques. En
effet, le filtre utilisé a peu d’influence puisqu’on se ramène souvent à une zone homogène,
cas dans lequel la majorité des filtres sont équivalents à un moyennage (fig.5.1f).

Une autre manière de résoudre le problème est de choisir de grandes tailles de fenêtres
(11�11 par exemple), mais de coupler au filtrage des détections de contours, de lignes et
de réflecteurs spéculaires pour les préserver. C’est l’approche adoptée par Lopeset al. qui
utilisent un filtre Gamma-MAP et effectuent parallèlement ces détections [Lope-93b].

Nous tenons également à faire ici une remarque générale. Il est souhaitable de travailler
sur les images 16 bits lorsqu’elles sont disponibles. En effet, les statistiques et, surtout, le
coefficient de variation peuvent être perturbés lors du passage en 8 bits [Goui-96].

5.2.5 Le filtrage multi-temporel

Nous nous sommes jusqu’à présent intéressés aux techniques de filtrage qui travaillent
sur une unique image radar dont elles améliorent la lisibilité. Une autre optique consiste
à utiliser plusieurs images d’une même région et à les fusionner. L’information disponible
étant dans ce cas bien supérieure à celle fournie par une image radar seule,nous traitons à
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part cette approche généralement nommée filtrage multi-temporel car les images utilisées
sont acquises à des dates différentes.

En pratique, c’est la technique la plus prometteuse quant au filtrage, mais également la
plus coûteuse. En effet, elle utilise les différentes images comme des vues incohérentes et
applique une méthode de multi-vues. Les images sont généralement obtenues à des dates
différentes et une simple opération de moyennage n’est parfois pas adaptée aux variations
temporelles qui interviennent. Néanmoins, les résultats sont spectaculaires (figure 5.2).

Pour améliorer cette technique et tenir compte des variations, il est bon de ne moyenner
les images que lorsqu’elles contiennent la même information. Une façon de mesurer la re-
dondance des informations est d’utiliser la corrélation entre les différentes vues [Brun-94]
[Brun-96]. Au lieu d’un unique résultat, autant d’images améliorées (filtrées) que d’images
initiales sont obtenues.

Le principal inconvénient de cette technique est qu’il faut disposer de plusieurs images
radar de la même zone, ce qui est d’un coût non négligeable pour l’utilisateur.

a. Image de la base de Kourouc
ESA b. Moyennage de six images prises à des dates
différentes

FIG. 5.2 –Exemple de filtrage multi-temporel

5.3 Régularisation avec prise en compte des discontinuités

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

Nous avons déjà abordé dans le chapitre 4 des techniques markoviennes. Il s’agitici de
les utiliser à des fins de restauration, pour supprimer le chatoiement présent sur les images
radar. Nous nous sommes intéressés aux méthodes avec prise en compte des discontinuités
[Gema-84] [Blak-87] [Geig-91] [Gema-92] [Bedi-94] [Char-94] que nous avons cherché à
adapter aux images radar.

Le problème est donc la recherche d’une image de départf (sans chatoiement) dont
nous connaissons une observationp bruitée (l’image radar). Si nous choisissons un critère
de Maximum A Posteriori (MAP), nous cherchons une solutionf telle que la probabilitéPr(F = f jP = p) soit maximale. En utilisant le théorème de Bayès, le problème se ramène
à la minimisation de l’énergieU(f) (cf.x3.2), avec :U(f) = � log Pr(F = f jP = p) = U1(f) + U2(f)

avecU1(f) = Xs2S� logPr(Ps = ps j Fs = fs)
etU2(f) = Xc2C Uc(f)

oùS représente l’ensemble des sites (les pixels de l’image ici) etC l’ensemble des cliques.

L’écriture deU1(f) nécessite l’indépendance des sites4 et suppose que la valeur de l’ob-
servation en un site ne dépende que de la donnée initiale en ce site. Quant àU2(f), elle
exprime un a priori imposé à la solution recherchée permettant de réduire l’espace de re-
cherche et de rendre le problème bien-posé. Elle dépend des cliques et des potentiels qui
leur sont associés.

Le choix de l’a priori imposé est important puisqu’il conditionne la solution. Nous allons
ici supposer que les solutions cherchées sont constituées de zones homogènes séparées par
des bords francs. Cette contrainte nous permet de nous limiter aux cliques composéespar
des couples de pixels voisins (le voisinage pouvant être 4- ou 8-connexe). Ainsi, le terme
contextuel de l’énergie s’écrit :U2(f) = X(r;s)2CUrs(f) = � X(r;s)2C�(fr; fs)
où� est un coefficient de lissage positif permettant de pondérer l’influence du terme contex-
tuel par rapport au terme d’attache aux donnéesU1(f). Des hypothèses plus réalistes peuvent
être modélisées en utilisant des cliques d’ordre plus élevé. Gén´eralement, la contrainte s’ex-
prime sur le gradient de l’image et on choisit�(fr; fs) = �(fr � fs) :U2(f) = X(r;s)2CUrs(f) = � X(r;s)2C �(fr � fs) (5.1)

Un des objectifs du filtrage est de préserver les discontinuités entre lesdifférentes régions
de l’image et il peut s’exprimer dans le choix de la fonction� [Gema-92]. Une approche
duale est l’introduction d’un processus bord explicite [Gema-84].4: Comme il a été montré au chapitre 1, cette hypothèse n’est en toute rigueur pas vérifiée sur les images
ERS-1x1.3.5.
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Le théorème suivant, fondé sur la transformation de Legendre, permet d’établir une équi-
valence entre les deux approches sous certaines conditions. Celui-ci s’énonce eneffet :

Théorème :Soit� etH deux fonctions définies surR+ telles queH soit positive et crois-
sante, et� strictement concave croissante, etL etM définis par :L = limx!1 �0(x) etM = limx!0+ �0(x)
Alors :

– il existe une fonction strictement convexe et décroissante, définie de[L;M ] dans[�; �], telle que : �(H(x)) = infL�b�M (bH(x) +  (b)) avec� = limx!+1 �(x)� x�0(x) et� = limx!0+ �(x)� x�0(x)
– pour tout x, la valeur de l’infimum est atteinte enbx = �0(H(x)) � 0
Par conséquent, la prise en compte des discontinuités dans l’image lors de la restaura-

tion peut se faire : ou bien en choisissant des fonctions� etH répondant aux contraintes
précédentes avecL = 0 etM = 1 (correspondant àbx 2 [0; 1]), ou bien en introduisant
explicitement le processus bordb [Char-94]. Nous choisirons ici une formulation explicite
(cf. 5.1) : U2(f; b) = X(r;s)2C brsH(fr � fs) + X(r;s)2C (brs)
où brs représente le processus bord entre les sitesr et s. En pratique, ce processus permet
d’interrompre la régularisation de la solution lorsqu’un bord a été détecté entre les sitesr ets (dans ce casbrs est faible, proche de 0) et, au contraire, de la maintenir lorsque les deux
sites appartiennent à la même zone bruitée (brs proche de 1).

Nous avons donné une formulation générale du théorème proposé par Geman et Rey-
nolds dans [Gema-92], puis sous une autre forme par Charbonnier [Char-94]. Dans les deux
cas, la fonctionH utilisée est la fonction quadratiqueH(x) = x2, bien adaptée à un bruit
blanc gaussien additif. Ce théorème permet de transformer une énergie non convexe pré-
servant les discontinuités de façon implicite en une énergie avec processus bord explicite
et convexe, pour faciliter l’optimisation. Dans le cas des images radar, d’autres fonctions
pourraient se révéler plus appropriées. La démonstration de ce théorème dans le cas deH(x) = x2 donnée dans l’annexe B de la thèse de Charbonnier [Char-94] reste en tous
points valable dans le cas d’une fonctionH quelconque positive croissante surR+, aussi ne
la donnons nous pas ici.

Les algorithmes déterministes mis en œuvre pour trouver le minimum def consistent
alors en une alternance de minimisations enf et enb. En notantf (n) etb(n) les valeurs prises
à l’étapen, le déroulement des différentes étapes est le suivant :

– initialisation def et b parf (0) et b(0),
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– répétition des étapes suivantes jusqu’à convergence :

1. b(n+1) = arg minb U(f (n); b)
2. f (n+1) = arg minf U(f; b(n+1))

L’initialisation est choisie arbitrairement : il peut s’agir de l’imageoriginale (c’est le cas
ici), d’une image constante, d’une image aléatoire, etc. Pour l’étape 1, àf fixé, le théorème
précédent nous donne l’expression du processus bord :bx = �0(H(x)) (5.2)

Puis, pour l’étape 2 àb fixé, f est estimé de façon itérative. La méthode choisie est la
méthode de Newton-Raphson, c’est à dire que sif (n)s est la valeur prise parf au sites et à
l’étapen, alorsf (n+1)s est obtenue par :f (n+1)s � f (n)s = �! @U@fs avec! = 1@2U@f2s
Le nombre d’itérations nécessaire à la convergence def est effectué (le critère d’arrêt est un
taux de variation d’une itération à la suivante inférieur à un seuil donné) ; puis le processus
recommence à l’étape 1 et ainsi de suite.

Fondé sur ces résultats, notre travail a essentiellement porté sur les possibilités d’adap-
tation de ces algorithmes à la restauration des images radar. Pour conserver la dynamique
de 16 bits des images radar, nous avons utilisé des algorithmes déterministes, plus rapides
que les algorithmes stochastiques5. De plus, des choix appropriés ou des modifications sont
à faire à deux niveaux : au niveau deU1(f) et de la densité de probabilité à utiliser ; et au ni-
veau deU2(f; b), et du processus bord. Nous avons vu que le théorème précédent permettait
de calculerbrs entre deux sites par�0(H(fr � fs)). Par conséquent, le processus bord dé-
pend de la différence radiométrique entrer ets. Ainsi, lorsquefr�fs est faible,brs doit être
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 la statistique des images
radar et donnerait des lissages très différents suivant la radiométriemoyenne des régions (cf.x2.1). Nous proposons donc de calculerbrs en remplaçant dans l’équation 5.2,x = fr � fs
par un détecteur de contours adapté aux images radar. Nous étudions également l’utilisation
d’une fonctionH plus appropriée aux images radar.

La partie suivante détaille le processus bord que nous proposons d’utiliser. Les diffé-
rents cas que nous avons étudiés sont ensuite développés et finalement une comparaison
des résultats obtenus est donnée. Des prolongements possibles à ces travaux sontégalement
évoqués.

5.3.2 D́efinition du processus bordbrs sur les images radar

L’utilisation du gradient pour le calcul du processus bord n’étant pas adapté, nous pro-
posons donc de calculerbrs par�0(H(drs)), oùdrs est un détecteur de contours adapté aux5: Un tirage aléatoire sur 65 536 niveaux de gris (correspondant à la dynamique 16 bits) est très long.
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images radar. Le détecteur que nous avons utilisé est Dc1 (détecteur rapport) présenté au
chapitre 3. Ainsi, siRe(r) etRe(s) sont deux régions définies par les sitesr et s pour une
clique donnée (horizontale, verticale ou diagonale) :drs = rRe(r)Re(s) = 1�min(ARe(r)ARe(s) ; ARe(s)ARe(r) )
Les régions sont de taille 5�2 pixels seulement pour essayer de préserver les détails fins
(fig.5.3).

Nous pouvons également définir un détecteur ponctuel par :drs = 1�min(ArAs ; AsAr )
site r

site s

pixels de la région Re(s)

pixels de la région Re(r)

clique verticale clique horizontale

clique diagonale

FIG. 5.3 –Régions utilisées pour le calcul dedrs
Généralement, on introduit un paramètre� permettrant de contrôler la hauteur des dis-

continuités qu’on veut détecter et le termefr � fs est remplacé parfr � fs� . Le même
paramètre est utilisé ici, les réponsesdrs supérieures à�� étant considérées comme signifi-
catives (�� = 0; 13 cf. x2.2 dans le cas des contours). Notons que, contrairement au gradient,drs est toujours positif.

5.3.3 Méthodologie de l’́etude

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

Nous allons tester plusieurs configurations et analyser les résultats obtenus dans les diffé-
rents cas, en comparant particulièrement la qualité de la restaurationdans les zones sombres
et claires. Des choix peuvent être faits à trois niveaux différents :� Choix de la densité de probabilité : nous avons testé des distributions gaussiennes et

gammas généralisées, la seconde étant plus adaptée aux statistiques réelles de l’image
radar.
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quadratique. Nous montrerons que d’autres fonctions peuvent être utilisées dans le
cas des images radar.� Choix du processus bord : la bonne expression estbrs = �0(H(u� )), où u est la va-
riable intervenant dans l’énergieU2. Nous proposons de réaliser des expérimentations
en remplaçantbrs par b�rs = �0(H(drs�� ). Cette modification nous fait bien sûr sortir
des cadres théoriques des théorèmes de Geman et Reynolds [Gema-92] ou de Char-
bonnier [Char-94]. Par conséquent, nous n’avons aucune preuve de convergence des
algorithmes dans ce cas précis, hormis les résultats empiriques des expérimentations.
De plus nous proposons d’estimer le processus bord en utilisant des valeurs moyennes
de l’amplitude dans le gradient ou dans le rapport. Lorsque l’estimation aura étéfaite
de cette façon, nous noteronsbrs parbrs et b�rs parb�rs.

Le tableau 5.1 récapitule les différentes combinaisons que nous avons testées, et qui sont
détaillées dans les sections suivantes.

distribution gaussienne gamma généralisée
fonction de rég. x = Grs,H(x) = x2 x = Grs,H(x) = x2 x = Rrs,H(x) = x+ 1x � 2
proc. bord brs b�rs brs b�rs brs
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 correspondantes, en notantGrs =fr � fs andRrs = frfs .

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

avons utilisé la fonction proposée par Geman et McClure [Gema-85]�(x) = x1 + x dans

tous les tests. Les résultats du filtrage sont montrés sur la mire 3-vues synthétique6 de la
figure 5.1a. Les remarques qui sont faites sur les résultats de la restauration sont aussi dé-
duites de l’observation des processus bords finals. Lorsque ceux-ci sont montrés, lespro-
cessus bords dans les huit directions sont superposés, d’où des contours épais. Nous avons
également utilisé pour les tests un morceau d’image provenant de la scène ERS-1 sur les
Pays-Bas. Cette image a l’avantage de représenter du parcellaire marqué avec des structures
linéaires fines qui permettent de mesurer, ne serait ce que visuellement, les effets du filtrage
sur les contours et les lignes.

5.3.4 Distribution gaussienne et fonctionH quadratique

Nous allons dans ce premier cas supposer que la densité de probabilité du chatoiement
est gaussienne, et queH est la fonction quadratique. Dans ce cas, on obtient (en intégrant
dans� le facteur multiplicatif) :U(f; b) = Xs2S(ps � fs)2 + �Xc2C brs(fs � fr)2 +Xc2C  (brs)6: Le speckle simulé sur la mire n’est pas corrélé spatialement.
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Comme�(x) = x(1 + x) a pour dérivée
1(1 + x)2 , le processus bordbrs est donné par :brs = 1(1 +H(fr � fs))2

Quant à l’expression de récurrence intervenant pour le calcul def (n+1), comme :@U@fs = 2(fs � ps) + 2� Xr2Ns brs(fs � fr)
et
@2U@f2s = 2(1 + � Xr2Ns brs)

on obtient :f (n+1)s � f (n)s = � 11 + � Xr2Ns brs 0@f (n)s � ps + � Xr2Ns brs(f (n)s � f (n)r )1A (5.3)

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

a. Utilisation de brs
La forme du processus bord est donnée par :brs = �0(H(fs � fr� )) = 1 1 + (fs � fr� )2!2

Dans ce cas, les résultats obtenus ne sont pas très satisfaisants (fig.5.4). Un comportement
différent dans les régions sombres et brillantes est observé : les régionssombres sont forte-
ment régularisées alors que les régions brillantes montrent plus de variations. Notons égale-
ment que ces effets, bien que présents en utilisant une estimation ponctuellebrs ou moyennéebrs, sont réduits dans le cas debrs. De plus, le résultat contient de nombreux points isolés
dans le cas de l’estimateur ponctuel.

b. Utilisation de b�rs
La forme du processus bord est donnée par :b�rs = �0(H(drs�� )) = 1 1 + (drs�� )2!2

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

FIG. 5.4 –Régularisation avec une loi gaussienne, une fonctionH quadratique etbrs sur la
mire synthétique

Notons également que là encore les zones homogènes sont filtrées bien plus énergiquement
lors de l’estimation moyennéeb�rs que lors d’une estimation ponctuelle.

Ces résultats satisfaisants semblent à première vue en contradiction avec la présence de
speckle puisque les images radar ne suivent pas une distribution gaussienne. Une explication
de ce résultat réside dans le comportement du processus de filtrage. En effet, l’expression
de récurrence est : f (n+1)s = 11 + � Xr2Ns brs 0@ps + Xr2Ns brsf (n)r 1A
En réalité, la nouvelle valeur au sites est une moyenne pondérée entre l’observation et les
valeurs régularisées des voisins, les pondérations mesurant la présence ou l’absence d’un
contour. Ainsi, après quelques itérations, la densité de probabilité def devient presque gaus-
sienne.

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

FIG. 5.5 –Régularisation avec une loi gaussienne, une fonctionH quadratique etb�rs sur la
mire synthétique
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5.3.5 Distribution gamma ǵenéralisée et fonctionH quadratique

Pour améliorer la restauration, une loi gamma généralisée a été utilisée pour le terme
d’attache aux données (cette loi étant, comme on l’a vu au chapitre 1, bien plusadaptée
qu’une loi gaussienne pour des images radar) :Pr(psjfs) = kp2L�1sf2Ls exp(�Lp2sf2s )
où k est une constante (équation 1.47). Finalement, on obtient l’énergieU1(f) :U1(f) = L Xs2S 2 log fs + p2sf2s !
En calculant les différentes dérivées, on obtient l’expression suivante :f (n+1)s �f (n)s = � 12Lf (n)4s (3p2s � f (n)2s ) + 2� Xr2Ns brs 0@ 2Lf (n)3s (f (n)2s � p2s) + 2� Xr2Ns brs(f (n)s � f (n)r )1A
Plusieurs problèmes se posent pour l’utilisation de cette expression. Tout d’abord, il faut

que! = 1@2U@f2s soit négatif pour la convergence de la méthode de Newton-Raphson. Cela

impose : 2Lf (n)4s (3p2s � f (n)2s ) + 2� Xr2Ns brs > 0
Comme dans tous les cas traités3p2s > f2s , nous n’avons pas observé en pratique de pro-
blèmes de convergence et nous laisserons donc de côté cet aspect. Là encore, nousavons
testé les deux processus bordsbrs et b�rs.
a. Utilisation de brs

Le phénomène précédent est maintenant inversé (filtrage plus important dans les zones
claires), ce qui n’est bien sûr toujours pas satisfaisant (fig.5.6). Dans le cas d’une estimation
ponctuelle du processus bord, il y a de nombreux points isolés dans le résultat, ce qui n’est
plus le cas avec l’estimation moyennée.

b. Utilisation de b�rs
Le même phénomène d’un filtrage ayant un comportement complètement différent sur

les zones claires et sombres est observé et la remarque précédente pour les points isolés est
également vérifiée (voire accentuée, fig.5.7). Bien sûr, l’objectif de la régularisation est de
filtrer de la même façon des zones physiquement homogènes et de donner en résultatdes7: Nous cherchons ici à restaurer non pas l’intensité moyenne2�2 (éq.1.4) mais sa racine carrée pour rester
dans la même dynamique que l’image originale.
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a. Image originale b. Image filtrée c. Processus bord

FIG. 5.6 –Régularisation avec une loi gamma généralisée, une fonctionH quadratique etbrs sur une image synthétique

zones les plus homogènes possibles. Ce n’est pas le cas lorsqu’on utilise une distribution
Gamma généralisée et une fonctionH quadratique, quel que soit le processus bord. Consi-
dérons deux cas extrêmes :� quandfs !1 (précisément pourf2s >> KL� max(1 ; jfs � psjjfs � frj) ; 1 � K � 10) :f (n+1)s � Xr2Ns brsf (n)rXr2Ns brs

ainsi, seul le terme de régularisation compte sur les régions claires, ce qui conduit à
des régions très lissées ;� quandfs ! 0 (précisément pourf2s << KL� min(1 ; jfs � psjjfs � frj) ; 1 � K � 10) :f (n+1)s � f (n)s + f (n)s f (n)2s � p2sf (n)2s � 3p2s
donc le terme de regularisation n’apparait plus sur les régions sombres.

Ces deux comportements sont bien ceux observés en pratique. Dans les deux cas (bonbrs
ou brs modifié enb�rs), les zones claires sont trop lissées, tandis que les sombres ne le sont
pas du tout. Notons que cet effet est encore accentué par l’utilisation deb�rs.
5.3.6 Distribution gamma ǵenéralisée et fonctionH adaptée

Pour que la régularisation ait lieu de la même façon dans les régions sombres et brillantes,
il faut que le terme d’attache aux données et le terme contextuel aient la même pondération
quelle que soit la radiométrie d’une région. En particulier, si nous remplaçonsps par�ps
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a. Image originale b. Image filtrée c. Processus bord

FIG. 5.7 –Régularisation avec une loi gamma généralisée, une fonctionH quadratique etb�rs sur la mire synthétique

et f (n)s par�f (n)s pour touts, nous souhaitons obtenir�f (n+1)s à la place def (n+1)s . Or nous
avons : @U1@fs = 2Lf (n)3s (f (n)2s � p2s)
Cette expression est homogène de degré�1 par rapport àfs et ps (par cela nous exprimons

que
@U1@fs (�pj�f) = 1� @U1@fs (pjf) 8�). Par conséquent, pour que le terme d’attache aux

données et le terme contextuel aient la même importance, il nous faut choisir unefonctionH dont la dérivée soit aussi de degré�1 par rapport àfr et fs. Cela est vérifié pour une
fonctionH homogène de degré 0 par rapport àfr et fs. Par ailleurs, ce choix impose aux
dérivées secondes d’être toutes les deux de degré�2. Finalement, si nous remplaçonsps par�ps, fs par�fs, alorsf (n+1)s est estimé par :�f (n)s + 11�2 @2U@f2s ( 1� @U@fs )
donc remplaçé par�f (n+1)s , ce qui est bien le résultat souhaité.

Nous proposons donc de choisir une fonctionH defr et fs répondant au critère précé-
dent. Pour ce faire, nous introduisons d’abord une nouvelle variableRrs définie pour deux

sitesr et s parRrs = frfs , et nous définissonsH(Rrs) = Rrs + 1Rrs � 2. Cette quantité est

toujours positive8, minimale lorsquefr = fs, symétrique en (fr,fs), homogène de degré0
par rapport àfr et fs et de plus convexe par rapport à chacune de ces variables. Par ailleurs,

comme les valeurs enRrs et
1Rrs sont les mêmes, nous considérons seulement l’intervalle

de définition[1;+1[. Pour normaliser l’expression, on utilise plutôt :H(x) = 1�0 (x+ 1x � 2) avec�0 = � + 1� � 28:H est une fonction décroissante sur[0; 1], croissante sur[1;+1[ et passe par un minimum en 1 où elle
prend la valeur 0.



126 CHAPITRE 5. LE FILTRAGE DU CHATOIEMENT

où, comme précédemment,� est une constante de normalisation. L’énergie totale s’écrit,
d’après le théorème :U(f) = L Xs2S 2 log fs + p2sf2s !+ � X(r;s)2C brs  frfs + fsfr � 2!+ � X(r;s)2C (brs)
Le processus bord quant à lui est donné par :brs = 1�1 + 1�0 (Rrs + 1Rrs � 2)�2 (5.4)

Là encore, nous avons testé une estimation ponctuelle avecRrs et une estimation ”moyen-
née”, oùRrs est remplacé par le rapport des moyennes locales. En résumé, nous proposons

de remplacerH(fr�fs) = (fr�fs)2 parH(frfs ) = frfs + fsfr �2 dans le cas des images radar.

Ce résultat est en effet cohérent, car
frfs + fsfr � 2 correspond à une détection de contour,

similaire à1�min(frfs ; fsfr ), mais définie sur[1;+1[ et bien plus facile à dériver.

Les résultats obtenus sont satisfaisants : les effets de la régularisation sont constants sur
toute l’image et il n’y a pas de points isolés avecbrs comme avecb�rs. Néanmoins, l’estima-
tion avec le moyennage donne les meilleurs résultats avec un filtrage plus énergique sur les
zones homogènes (rappelons que dans ce cas nous n’avons pas de preuve de convergence,
contrairement au cas de l’estimation ponctuelle).

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

FIG. 5.8 –Régularisation avec une loi gamma généralisée, la fonctionH(x) = x + 1x � 2
et lebrs correspondant sur la mire synthétique

5.3.7 Comparaisons entre quelques filtres

Commençons d’abord par quelques remarques d’ordre général. Dans tous les cas de
meilleurs résultats ont été obtenus en utilisant des estimateurs par moyennage des processus
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bords ; ou parce que le filtrage était plus énergique, ou parce que les points isolés ´etaient
supprimés. Dans tous les cas, mis à partx5.3.4a etx5.3.6, des comportements différents
suivant la radiométrie des régions ont été observés dans un sens ou dans l’autre, à cause
de la nature multiplicative du bruit. Le meilleur résultat a été obtenu en introduisant une
nouvelle fonction de régularisation définie à partir du rapport (x5.3.6). 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 fonctionH(x) = x+ 1x � 2
sur une image réelle (région du Wieringermeer, ERS-1c
ESA)

Pour comparer les performances des différents filtres, nous avons utilisé lenombre de
vues équivalents [Lope-93b], calculé sur chacune des zones homogènes de la cible. Cecri-
tère est souvent utilisé pour évaluer l’effet du filtrage (plus la valeurdu nombre de vues
équivalent étant élevée, meilleure étant le filtre). Le tableau 5.2 donne les résultats obtenus.

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

Remarquons que ces critères sont à manipuler avec beaucoup de précaution et qu’ils ne
reflètent pas forcément fidèlement les jugements des observateurs humains9. En particulier,
le filtre de Wu et Maı̂tre a parfois été jugé plus satisfaisant. D’autres critères sont d’ailleurs
présentés dans [Saad-96] [ElAs-96].9: On peut d’ailleurs se demander si le nombre de vues équivalent, bien adapté aux images radar, est encore
approprié pour évaluer les images filtrées puisque celles-ci ne suivent plus les mêmes 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 3.3x5.3.4 23.7 18.3 17.8 16.4 19x5.3.4 14.5 17.8 18.7 19.7 17.7x5.3.5 6.7 12.4 16.8 20.4 14x5.3.5 4.7 9.3 15.3 19.4 12.2x5.3.6 29.4 25. 19. 18. 22.
filtre de Kuan 10.7 9.8 13.7 15.5 10.1
filtre de Wu et Maı̂tre 11.3 10.6 11.4 12.9 11.5

TAB . 5.2 –Nombre de vues équivalent pour les différents tests et sur chaque région (numé-
rotées de 1 à 4 en allant de l’extérieur au centre de l’image).

amplitude

column

amplitude

column

amplitude

column

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 l’image filtrée avec le filtre de Wu et Maı̂tre.

5.3.8 Perspectives

Ce travail représente une première étude des performances des méthodes derégula-
risation avec prise en compte des discontinuités dans le cas du filtrage des images radar
[Tupi-97]. Notre contribution au problème s’est concrétisée par la proposition de nouvelles
fonctions d’énergie et par l’étude systématique de plusieurs schèmas qui étaient envisa-
geables. En particulier, nous avons été particulièrement attentifs aucomportement de la
régularisation dans les zones de radiométries différentes. Néanmoins,plusieurs aspects mé-
riteraient d’être encore approfondis et étudiés, et ce travail est actuellement poursuivi dans
le stage de DEA de Benoı̂t Flasque [Flas-97].

Tout d’abord, on peut penser qu’une première façon de surmonter le problème du bruit
multiplicatif (entraı̂nant des comportements différents suivant la radiométrie) est de considé-
rer l’image des logarithmes. Cette solution pose alors le problème du modèled’observation
à utiliser (voir par exemple [Hoek-91]). Ensuite, la solution obtenue sur le logarithme de
l’image ne redonne pas forcément une solution ”optimale” (et alors selon quel critère?) une
fois repassé à l’exponentielle [Hill-91].

Ensuite, l’utilisation d’estimateurs provenant de moyennes locales pour le processus
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bord nous semble liée au mauvais choix de la fonctionH. Une fonction réellement adaptée
devrait certainement donner de bons résultats sans passer par ce moyennage qui nous fait
sortir du cadre théorique (il resterait néanmoins à étudier si, alorsmême que la fonction n’est
pas convexe àb fixé, nous convergeons vers le minimum global). Nous avons testé d’autres

fonctionsH qui n’ont pas donné de résultats plus satisfaisants : par exemplej log(frfs )j�,

où� est un exposant à déterminer (ce qui rappelle un gradient sur le logarithme de l’image

puisquelog(frfs ) = log fr�log fs). Mais si nous nous limitons à des estimations ponctuelles,

le résultat obtenu présente une ”texture” sur les zones homogènes.

Enfin, l’intérêt final du filtrage devrait être de restituer les changements de radiométrie
et plus précisément de texture à l’intérieur des surfaces stationnaires. Par conséquent, le
modèle devrait à plus long terme être adapté pour pouvoir tenir compte de ce paramètre et
ne pas se limiter au ”cartoon” modèle.

Notons également que les difficultés liées à la convergence de l’algorithme par des mé-
thodes déterministes pourraient être levées en se plaçant dans un cadrestochastique et en
utilisant par exemple un recuit simulé. Cette approche est actuellement celle adoptée dans
le stage de Benoı̂t Flasque [Flas-97] et permettra de vérifier les résultats obtenus avec des
méthodes déterministes.

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

5.4 Conclusion

Si l’objectif de filtrer de façon idéale les images radar reste très séduisant, il ne faut
cependant jamais perdre de vue l’utilisation finale qui sera faite des images. Si le but de
l’utilisateur est de faire une détection automatique de cibles, de contours ou delignes, il
peut être plus performant d’utiliser directement des détecteurs de cibles, de contours ou de
lignes adaptés, plutôt que de les intégrer dans un processus de filtrage, puis d’effectuer des
traitements sur l’image filtrée. C’est l’option qui a été choisie au cours de cette thèse. Si
le but de l’utilisateur est d’interpréter visuellement plus facilement l’image, alors les filtres
existant à l’heure actuelle sont encore très insuffisants pour répondre à cette demande. Il
est presque toujours aussi facile (si ce n’est plus) d’interpréter l’image radar brute que sa
version filtrée10. Les seuls filtres véritablement efficaces sont les filtres multi-temporels qui
exigent un accroissement considérable de la quantité d’information apportée.Malgré ce
défaut coûteux puisqu’il faut disposer de plusieurs prises de la même scène,il est prévisible
que leur utilisation ira croissante à l’avenir, lorsque des jeux de données importants seront
disponibles pour toutes les zones imagées.10: Il s’agit d’un avis personnel s’appuyant sur les différents filtres que nous avons pu rencontrer au cours
de cette thèse.
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Chapitre 6

Segmentation des images radar

Ce chapitre recense brièvement quelques méthodes de segmentation qui ont été propo-
sées en imagerie radar, avant de décrire plus en détail la méthode markovienneque nous
avons mise en place. Des aspects pratiques sont abordés et les résultats de cettetechnique
appliquée à différentes échelles sont présentés. Une amélioration consistant à introduire un
champ externe directionnel permettant de mieux préserver les objets linéaires est également
proposée. Finalement, une application visant à la détection des zones de parcellaire dense
et utilisant les régions définies par cette segmentation est décrite.

6.1 Quelques ḿethodes

Il est parfois très utile de segmenter l’image afin de travailler sur desrégions. Cette étape
peut, par exemple, précéder une classification symbolique ou une interprétation. Une façon
de procéder est de définir des attributs sur les objets obtenus et d’appliquer des techniques
de classification ; une application dans un cadre markovien est décrite à la fin de ce chapitre
et au chapitre 8. Par ailleurs, la segmentation est une opération duale de ladétection de
contours, avec laquelle il est parfois intéressant de la combiner.

Les méthodes proposées sont nombreuses et souvent dédiées à un certain type de don-
nées (complexes, mono-vue, polarimétriques, multi-fréquentielles, etc...).

Nous pouvons tout d’abord distinguer la famille des méthodes bayésiennes. Parmi celles-
ci, on trouve des approches globales et markoviennes : sur des images en amplitude mono- et
multi-vues [Derin-87] [Kell-88] [Marz-96], sur des images complexes [Deri-90] [Rign-91a],
et sur des images polarimétriques [Rign-91b] [Smit-97] [LeHe-96]. Des m´ethodes contex-
tuelles locales non markoviennes ont également été proposées [Quel-91] [Quel-93] [Marz-96].
La thèse de S. Le Hégarat-Mascle [LeHe-96] présente et compare plusieurs méthodes de
segmentation non supervisée sur des images polarimétriques, aussi bien ponctuelles (bayé-
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 mathématique
bayésien ont été développées. Citons quelques exemples :� White couple une détection de contours puis de régions en utilisant une collection de

disques de différentes tailles [Whit-91] ;
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l’erreur quadratique moyenne [Delv-91] ;� Cook et Mc Connell utilisent une méthode de fusion de régions basée sur un coût
défini à partir du test de Student, en initialisant le processus par une sur-segmentation
[Cook-94] ;� Oliver et al. [Oliv-95] et Lombardoet al. [Lomb-94] testent le rapport des maxima de
vraisemblance (sous l’hypothèse d’une loi gamma ou en approximant une loiK) pour
guider un schéma de fusion de régions ;� Baraldi et Parmiggiani appliquent des filtres de Gabor à différentes résolutions [Bara-96] ;� des approches par réseau de neurones ont également été développées [Whit-91] [Main-94] ;� Falcoet al.s’appuient sur l’aspect fractal pour segmenter l’image radar [Falc-96] ;� des méthodes enchaı̂nant 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] ; Fjortoftet al.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 vraisemblancepour
la fusion des régions de la sursegmentation [Fjor-98] ; les résultats obtenus avec cette
méthode sur les images de parcellaire sont très convaincants.

Il est difficile de comparer ces différentes méthodes. En effet, les résultats présentés,
difficilement évaluables sur les articles, sont rarement comparatifsou la comparaison est
limitée [Cave-94] [Cave-94b]. De plus, les performances d’une technique peuvent dépendre
de la résolution à laquelle elle est appliquée, et des applications de l’utilisateur final (dé-
tection des limites de champs ou des bâtiments par exemple). Par ailleurs, certaines des
méthodes citées sont non-supervisées, d’autres le sont ou en partie puisque, sansparler des
apprentissages éventuels, certains paramètres pouvent être laissés au choix de l’utilisateur.
D’une façon générale, cette revue, qui est loin d’être exhaustive, montre la diversité des mé-
thodes de segmentation existantes (diversité qu’on retrouve d’ailleurs dans lecas des images
optiques).

De plus, la limite entre méthodes de segmentation et de classification estparfois faible.
Les résultats de la segmentation peuvent servir de base à une méthode de classification,
comme c’est le cas dans [Sery-97], où les régions de la segmentation donnéepar la méthode
de Fjortoftet al. [Fjor-95] [Fjor-97] sont classées. Le résultat de la segmentation peut aussi
être directement évalué dans un objectif de classification [LeHe-96]. Néanmoins, les mé-
thodes de segmentation ont plutôt pour but de découper l’image en régions radiométrique-
ment homogènes qui serviront de support à des traitements ultérieurs, alors que les méthodes
de classification1 attribuent à chaque pixel une classe thématique, et sont souvent supervi-
sées [Pier-94] [Dobs-96] et ponctuelles [Nezr-96] [Chen-96] [Clou-97]. Destravaux portent
également sur la classification des différents états de végétation (par exemple différents
stades de la croissance du riz) à partir d’images multi-temporelles [Ribb-96] [LeTo-97].

Dans notre cas, l’objectif de la segmentation est de délimiter des régionsou objets sur
lesquels des processus d’interprétation seront appliqués (un exemple pour la d´etection des
zones de parcellaire dense est donné au chapitre suivant). Notre but n’est pas d’obtenir direc-1: Les exemples de classification des images ERS-1, ou plus généralement mono-canal sont relativement
rares ; en revanche, beaucoup de travaux portent sur la classification des images radar polarimétriques.
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tement une classification de la scène en entités sémantiques (villes,champs, mer, relief...),
mais d’accéder à un découpage de l’image, considéré comme résultat intermédiaire et qui
peut être combiné de différentes manières avec les outils que nous avons propos´es jusqu’à
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 calcul plus élevé.
Les résultats obtenus étant satisfaisants par rapport à l’objectif que nous nousétions fixés,
nous n’avons pas testé d’autres techniques. Cela dit, si nous disposions d’une segmentation
de meilleure qualité, il suffirait de remplacer celle que nous utilisons actuellement dans le
processus d’interprétation (chapitre 8).

6.2 Une ḿethode markovienne

Cette méthode, qui est une méthode bayésienne globale avec une modélisation marko-
vienne, est souvent utilisée en segmentation d’images [Gema-84] et a déjà été appliquée aux
images radar [Kell-88] [Marz-96]. Nous reprenons dans la suite la démarchequi aboutit à
l’expression de l’énergie et détaillons certains aspects pratiques, avant de présenter quelques
résultats. Finalement, nous proposons l’introduction d’un champ externe pour préserver les
structures linéaires.

6.2.1 Pŕesentation

Nous cherchons au cours de la segmentation à attribuer à chaque pixel de l’image une
étiquette parmi lesM que nous nous donnons au départ. Ainsi, comme au chapitre 3, il s’agit
de trouver la réalisation d’un champ aléatoire d’étiquettesE, connaissant des observations
bruitéesA qui sont les valeurs radiométriques (en amplitude). Par conséquent, les sites sur
lesquels nous travaillons ici sont simplement les pixels de l’image, et la relation de voisinage
est, par exemple, la 4- ou 8- connexité. Si nous adoptons un critère de Maximum A Posteriori
(MAP), nous cherchons la réalisation deE maximisantp(EjA), qui s’exprime d’après la
règle de Bayes : p(EjA) = p(AjE)p(E)p(A)
Comme la probabilitép(A) ne dépend pas de l’étiquetageE, nous sommes ramenés à esti-
merp(E) et p(AjE).

Etudions tout d’abord la probabilité a posteriori des données connaissant le champ d’éti-
quettes,p(AjE). Nous allons ici émettre plusieurs hypothèses. Premièrement, nous sup-
posons que les observations sont indépendantes les unes des autres, et qu’on peut écrirep(AjE) = NYs=1 p(AsjE), en notantN le nombre total de sites de l’image. Cette hypothèse,

comme il a déja été précisé (cf. chapitre 1), n’est pas justifiéeen raison de la corrélation des
pixels. Nous reviendrons sur ce problème et sur des solutions possibles plus loin. Deuxiè-
mement, nous allons supposer que l’observation en un site ne dépend que de l’étiquetteen
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ce site. Cette hypothèse, qui est plutôt réaliste, permet d’écrirep(AjE) = NYs=1 p(AsjEs).
Troisièmement, nous allons supposer que le terrain est constitué deM zones parfaitement
homogènes d’intensité moyenne rétrodiffusée�k = 2�2k 8k 2 f1; :::;Mg et rugueuses de-
vant la longueur d’onde. Dans ce cas, le chatoiement est totalement développé et la densité
de probabilité de l’amplitude s’écrit (équation 1.4) :p(As = asjEs = es) = 2LL�Les�(L)a(2L�1)s exp(�La2s�es )
Nous nous sommes placés ici dans le cas d’une image L-vues en amplitude, ce qui est lecas
des produits ERS-1 PRI. Des expressions équivalentes existent pour les autres modélisations
(cf. chapitre 1).

Il nous reste maintenant à définir la probabilité a priori de l’étiquetage,p(E). Comme
pour la détection des objets linéaires, nous allons supposerE markovien, c’est à dire que :8e 2 
; p(E = e) > 0p(Es = esjEt = et; t 6= s) = p(Es = esjEt = et; t 2 Vs)
en notantVs le voisinage du sites, et
 l’ensemble des étiquetages possibles. Ainsi, en utili-
sant l’équivalence champ de Markov-champ de Gibbs donnée par le théorème de Hammersley-
Clifford, on obtient : p(E = e) = e�U(e)ZU(e) = Xc2ClVc(e)
où Cl représente l’ensemble des cliques (cf. chapitre 3) etZ est une constante de norma-
lisation. En choisissant un voisinage en 4- ou 8-connexité, nous limitons l’influence d’une
étiquette à un voisinage restreint. Il nous reste à choisir les potentielsdes cliques. Seuls les
potentiels des cliques d’ordre 2 sont ici pris non nuls. Le modèle utilisé est un modèle de
Potts [Gema-84], défini par :Vc=(s;t)(es; et) = � si es 6= et= �� si es = et
En prenant� positif, les voisinages de pixels ayant les mêmes étiquettes sont favorisés, ce
qui aboutit à une solution constituée de zones homogènes compactes, et supprime générale-
ment les lignes et les points isolés. Des modèles plus complexes et sur des voisinages plus
grands pourraient bien sûr être utilisés, permettant par exemple de conserver des structures
linéaires et ponctuelles (voirx6.2.4).

Le champ des étiquettes conditionnellement aux observations est alors lui aussimarko-
vien, puique sa probabilité s’écrit :p(EjA) = e�U(EjA)Z 0 avecU(EjA) = LXs ( a2s�es + ln�es) + Xc2ClVc(l)
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Maximiser la probabilité d’une réalisation revient à minimiser l’énergieU(EjA). Le premier
terme de cette énergie s’interprète comme un terme d’attache aux données, et le second
comme un terme contextuel qui contraint la solution à être formée de zones homogènes. La
minimisation de cette énergie non convexe s’effectue par un recuit simul´e selon l’algorithme
de Métropolis [Gema-84].

Revenons sur l’hypothèse d’indépendance des sites nécessaire à l’expression de la pro-
babilité a posteriorip(AjE). Kelly et Derin [Kell-88] proposent de tenir compte de la cor-
rélation existant en réalité, en exprimant la densité de probabilitéde l’intensité non pas
seulement pour un site, mais pour un vecteur de cinq sites, un site central et ses quatre
plus proches voisins. Dans le cas des images 1-vue, une expression analytique peut effec-
tivement être obtenue et il est possible, en faisant certaines approximations, d’exprimer la
probabilitép(Es = esjE�; A), où E� est le champ d’étiquettes moins le sites. Dans le
cas multi-vues avec L vues, la convolution desL lois Gamma rend impossible l’expression
analytique de la densité de probabilité du vecteur des intensités. Une solution pourrait être
l’utilisation de l’approximation proposée par Quelle dans le cadre d’une méthode de seg-
mentation bayésienne locale [Quel-93]. Notre opinion personnelle (et par rapportà notre
objectif d’interprétation globale de la scène) est que la prise en compte de lacorrélation des
pixels apporterait une amélioration minime au regard de la complexité algorithmique qu’elle
entraı̂ne. En effet, il est alors nécessaire de connaı̂tre pour chaque classe les coefficients de
corrélation horizontale et verticale, et le recuit simulé demande un nombre d’opérations
considérablement plus grand [Kell-88].

Notons qu’il est également possible de supposer des zones texturées avec des distribu-
tions dans le système de Pearson [Marz-96] et non simplement des lois Gamma.

6.2.2 Aspects pratiques

L’expression de l’énergie à minimiser fait intervenir plusieurs param`etres : les moyennes
des classes�k 8k 2 f1; :::;Mg et � 2. De plus, il faut fixer un nombre de classes pour seg-
menter l’image. Ce choix est important puisque des résultats différents seront obtenus pour
des nombres de classes différents. Nous avons arbitrairement choisi de segmenter l’image
en quinze classes, ce qui permet de réaliser un compromis entre un trop petit nombre de
classes qui sous-segmente l’image, et un trop grand qui la sur-segmente. Ce nombrea été
choisi empiriquement après des essais sur les images de notre base de données.

Puisque les classes n’ont pas de signification sémantique dans notre application3 et
afin d’automatiser la segmentation, nous déterminons les moyennes des classes�k 8k 2f1; :::;Mg en appliquant une classification par nuées dynamiques sur l’image. Cette clas-
sification sert d’initialisation au recuit simulé. Une autre solution, lorsque l’objectif est di-
rectement de classer l’image, peut consister en un apprentissage sur des zonessélectionnées
manuellement. Le voisinage a été choisi 8-connexe et la valeur de� a été fixée empirique-
ment, sachant que� = 0 ne régularise pas l’image et que� !1 tend à segmenter l’image2: Les classes n’ont pour nous pas de contenu sémantique. Par conséquent, il est légitime de prendre le
même paramètre de Potts pour toutes les classes.3: Nous cherchons simplement à obtenir un découpage de l’image qui pourra venir alimenter d’autres pro-
cessus.
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en une seule région homogène. Des méthodes comme l’EM gibbsien [Chal-89] ou le ICE
gibbsien [Piec-94] [Marz-96] permettent une détermination automatique de ces paramètres
pour un nombre de classes fixé. L’estimation automatique du nombre de classes reste, quant
à elle, un problème difficile. La solution proposée par S. Le Hégarat-Mascle dans le cadre
d’une classification par k-moyennes floue [LeHe-96] pourrait être utilisée dans uneétape
préliminaire pour déterminer automatiquement le nombre de classes et calculer les para-
mètres associés, éventuellement pour des distributions prises dans le système de Pearson.

Par ailleurs, pour le recuit simulé nous avons choisi une décroissance géométrique de
la température, la température initiale étant empiriquement fix´ee. Le recuit simulé s’ar-
rête lorsque le nombre de modifications au cours d’un balayage de l’image est inférieur
au nombre de pixels dans une ligne. Le tableau 6.1 recense les paramètres nécessaires et les
valeurs utilisées en pratique.

TAB . 6.1 –Valeurs des paramètres

Température initiale 5
Facteur de décroissance géométrique 0,95
Paramètre de régularisation� 0,4
Nombre de classes 15
Nombre d’itérations pour les k-moyennes20

Pour améliorer les contours du résultat obtenu, nous proposons d’effectuer un second
recuit simulé, en considérant autant de classes que de régions segmentées. Les moyennes
des classes sont calculées empiriquement sur chacune des régions, et les changements d’éti-
quette ne sont envisagés que pour les sites ayant un voisin de label différent. Cette seconde
étape permet un meilleur positionnement des frontières entre les régions obtenues.

6.2.3 Ŕesultats

La méthode telle que décrite précédemment a été appliquée sur les images de Kourou
et du Flevoland. Les régions obtenues sont montrées sur les figures 6.1a et 6.2a, le niveau
de gris d’une région correspondant à sa radiométrie moyenne. Les contours définis parla
segmentation sont montrés figures 6.1b et 6.2b.

Le résultat de la segmentation dépend de la résolution à laquelle elle est effectuée. Si
nous la dégradons par simple moyennage de groupes de pixels, la méthode précédente peut
être appliquée en changeant le nombre de vues intervenant dans la probabilité a posteriori,
et donc en remplaçantL dans le terme d’attache aux données qui est :LXs ( a2s�es + ln�es)
Pour une dégradation à des pixels de25� 25m, en moyennant par blocs2� 2, le nombre de
vues équivalent est de 6, et à50 � 50m (blocs 4�4), de 17.

Pour pouvoir comparer les résultats obtenus à des résolutions différentes, les moyennes
des dix classes données par le k-moyennes à la résolution initiale sont utilisées. Les figures



136 CHAPITRE 6. SEGMENTATION DES IMAGES RADAR

6.3 et 6.4 a et b, montrent une meilleure segmentation des grandes zones de mer lorsque la
résolution se dégrade, au prix d’une moins bonne détection des petites zones. Les images
6.3c et 6.4c présentent les frontières des régions qui ont été détectéesà plusieurs échelles
(un ET logique est appliqué entre les différentes images de contours).

6.2.4 Pŕeservation des objets lińeaires

Comme nous l’avons mentionné précédemment, le modèle de Potts utilisé pour la seg-
mentation n’est pas approprié à la préservation des lignes et des réponses ponctuelles. Par
exemple, le ”chien-modèle” [Desc-95] a été développé pour palliercette insuffisance. Il
considère des cliques plus complexes mais qui envisagent toutes les configurations possibles
(un des problèmes cruciaux est alors le réglage des différents paramètres). On peut égale-
ment envisager des cliques adaptées spatialement suivant le contenu de l’image [Smit-96].

Nous proposons ici de prendre en compte la linéarité des objets correspondants à cer-
taines classes4 (les routes, les lignes de relief par exemple) en introduisant un nouveau
champ externe en plus de l’image radiométrique [Tupi-96c]. Ce champ possède deux com-
posantes :L qui mesure la présence ou l’absence de lignes, etD la direction la plus pro-
bable de cette ligne. Le champ de directionsD peut prendre 8 valeurs correspondant à 0,�8 , �4 , etc., et une valeur notée; indiquant l’absence de structure linéaire. Une observation
de ces champs peut être obtenue en utilisant par exemple les détecteurs du chapitre 2. Le
problème est alors ramené à la recherche de la configuration deL maximisant la probabilitép(EjA;L;D). Sous l’hypothèse d’indépendance des champs, on a :p(EjA;L;D) / p(AjE)p(LjE)p(DjE)p(E)
Les termesP (AjE) et p(LjE) pouvant être déduits comme précédemment, il nous reste à
exprimerp(E) etp(DjE). Nous proposons ici de conserver un modèle de Potts pour traduire
l’a priori sur le champ d’étiquettes, mais d’utiliser la probabilité du champ des directions
conditionnellement aux étiquettes pour préserver les structures linéaires. En effet, il serait
naturel, pour un pixel ayant une étiquette correspondant à un objet linéaire, de ne pastenir
compte de tous ses 4 ou 8 plus proches voisins mais plutôt de ses seuls voisins situés dans
la direction la plus probable de la structure linéaire. Nous supprimons donc le terme usuel
de régularisation et le remplaçons par un terme directionnel.

Formellement, notonselin une étiquette correspondant à un objet linéaire etV (esjet; t 2Vs) le potentiel défini par :V (esjet; t 2 Vs) = Xc=(s;t)=s2cVc(es; et)
avecVs le voisinage des.4: Dans ce paragraphe, les classes ont un contenu sémantique puisqu’on sait par exemple si elles corres-
pondent à des structures linéaires.
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a. Régions

b. Contours

FIG. 6.1 –Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur
l’image de Kourou à la résolution initiale (image radar originale cf. annexexA.6)
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a. Régions

b. Contours

FIG. 6.2 –Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur
l’image du Flevoland à la résolution initiale (image radar originale cf. annexexA.2)
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a. Dégradation2� 2 b. Dégradation4 � 4

c. Contours détectés aux trois échelles

FIG. 6.3 –Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur
l’image de Kourou à des résolutions dégradées et fusion des contours détectés aux trois
échelles (image radar originale cf. annexexA.6)
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a. Dégradation2 � 2 b. Dégradation4� 4
c. Contours détectés aux trois échelles

FIG. 6.4 –Résultat des deux étapes de la segmentation (k-moyennes et recuit simulé) sur
l’image du Flevoland à des résolutions dégradées et fusion des contours détectés aux trois
échelles (image radar originale cf. annexexA.2)
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Nous définissons alors l’énergie pourp(DjE) par :U(dsje) = U(dsjes; et; t 2 V�s ) (6.1)= �es=elin�ds 6=; h�V (esjet; t 2 Vs) + min
�Uori(ls j ls0; s0 2 Vori1s); Uori(ls j ls0; s0 2 Vori2s)�i

avecUori(es j Voris) = 12 Xs02Voris Vc(es; es0)
Les voisinages utilisés pour le terme directionnel sont ceux montrés sur la figure 6.5. Ils
permettent de régulariser les classes correspondant à des structures linéaires en prenant en
compte les étiquettes des pixels dans la direction la plus favorable. En outre, pour préserver
les extrémités des lignes, nous considérons les deux orientations opposéesori1s et ori2s le
long de la directionds d’un site.
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FIG. 6.5 –Voisinages directionnels pour0, �=8 et�=4 (les autres sont déduits par symétrie).
Les sites avec le label i appartiennent àVoriis.

Cette méthode de segmentation markovienne introduit donc un champ externe dont la
composante directionnelle permet d’adapter la régularisation à la forme desobjets corres-
pondant à chaque classe. Cette préservation des lignes se fait au prix d’une complexité al-
gorithmique accrue puisque le changement de label en un site demande le parcours des sites
du voisinageV�s (une fenêtre 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
interférométrie ROS [Trou-96] [Tupi-96c], en particulier les zones de rupture de continuités
par sous-échantillonnage qui se caractérisent par les lignes brillantes du relief. Un exemple
est montré sur la figure 6.6 comparant les performances avec ou sans modificationdu terme
de régularisation (le terme d’attache aux données ”linéaires”,p(LjE), est utilisé dans les
deux cas).

Comme il apparaı̂tra dans la troisième partie (chapitre 8), l’objectif dela segmentation
dans notre application est un simple découpage de l’image (les routes et les lignes de relief
étant introduites par une détection préalable). Nous n’avons donc pas inclus cette modifica-
tion dans la suite.
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a. Image d’amplitude b. Image de cohérence

c. Modèle de Potts d. Champ externe directionnel

FIG. 6.6 –Comparaison de la régularisation avec le modèle de Potts et le modèle prenant
en compte la composante directionnelle du champ pour préserver les structures linéaires
(les différentes classes de zones non-développables sont en niveaux de gris)

6.3 Détection des zones de parcellaire dense

Nous présentons dans la seconde partie de ce chapitre une application de la détection
des zones de parcellaire dense, qui s’appuie sur les régions obtenues par la segmentation.
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Celle-ci repose à nouveau sur une modélisation markovienne du problème, le graphe utilisé
cette fois étant planaire et à topologie non régulière. Cet outil sera surtout utile pour les
régions très agricoles, comme les polders des Pays-Bas.

Le principe de notre démarche est le suivant : nous cherchons dans un premier temps les
régions de l’image susceptibles d’être des champs, puis dans un second temps, nous regrou-
pons les champs détectés pour former une région de parcellaire lorsqu’ils sont suffisamment
denses dans une zone de l’image.

En réalité, plutôt que de réaliser séparément ces deux étapes, nous proposons de nous
placer dans un contexte markovien dont la grande souplesse nous permettra de définir une
énergie adaptée à ce problème. En effet, nous pouvons construire un terme d’attache aux
données reflétant la ”ressemblance” d’une région avec un champ, et un termecontextuel
(notre connaissance a priori) favorisant le regroupement de régions pour former le parcel-
laire dense.

La primitive adaptée à ce problème n’est bien entendu plus le pixel mais une région ra-
diométriquement homogène. Nous proposons donc d’utiliser le résultat de la segmentation
exposée précédemment : chaque composante connexe, quelle que soit sa classe, estdoréna-
vant considérée comme une région, et les régions constituent les sites du champ markovien
que nous allons définir.

Formalisons maintenant le principe exposé ci-dessus : nous considérons deux étiquettes
sur les régions,P pour le parcellaire (sous-entendu dense dans toute la suite) etP pour
le non-parcellaire. La relation de voisinage du graphe est la relation d’adjacence entre les
régions. Notonss un site-région,S l’ensemble des sites,L le champ d’étiquettes, etO le
champ des observations qui sera défini dans le paragraphe suivant. Un raisonnement si-
milaire à ceux effectués au chapitre 3 et au paragraphe 6.2 permet de munir le champL
conditionnellement au champO d’une structure de champ markovien, moyennant l’hypo-
thèseL markovien. Celle-ci est là encore justifiée par le fait qu’une connaissancelocale
autour d’une région nous suffit pour définir un parcellaire dense. Finalement, nous pouvons
nous ramener à la minimisation d’une énergieU :U = Xs2S U(Osjls) + Xc2ClVc(l)
oùCl est l’ensemble des cliques.

Il nous faut donc construire une énergie d’attache aux donnéesU(Osjls) adaptée, et
choisir les potentiels des cliques en tenant compte des connaissances a priori que nous avons
des classes ”parcellaire dense” et ”non-parcellaire”.

6.3.1 Terme d’attache aux donńees

Contrairement aux applications markoviennes précédentes, nous sortons ici compl`ete-
ment des cadres probabilistes habituels. Tout d’abord, comment définir le champ desob-
servations? Dans le cas d’une segmentation où les classes sont définies en fonction d’une
radiométrie moyenne, le niveau de gris des pixels constitue l’information. La probabilité a
posteriori d’un site est alors définie par le modèle statistique choisi. Dans le cas des sites seg-
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ments, l’information pertinente est délivrée par les détecteurs de lignes, et un apprentissage
permet de définir un modèle probabiliste.

Ici, plusieurs informations interviennent dans la reconnaissance d’une région ”champ”.
Nous avons retenu trois critères qui nous paraissent déterminants : la dimension D de la
région, sa formeF , et la présence de contoursC sur les frontières qui la délimitent. Une ob-
servationOs = (Ds;Fs; Cs) est alors définie à partir de ces trois indices, ainsi qu’une énergieU(Osjls). Notons qu’il n’y a pas ici de correspondance stricte entre l’énergie et la proba-
bilité a posteriori de l’étiquetteLs conditionnellement aux observationsOs. En particulier,
nous n’effectuons pas de normalisation, comme c’est fréquemment l’usage en traitement
d’images [Desc-95] [Maru-95].

L’énergieU(Os = (Ds;Fs; Cs)jLs = P) est définie de manière à être minimale lorsque
les observations correspondent à un champ et maximale dans le cas contraire (inversement
pourU(OsjP)).

Définition des indices

– L’indice de dimensionDs est simplement défini comme le nombre de pixels qui ap-
partiennent à la régionOs (Ds 2 [0;Dmax], oùDmax est la dimension maximale d’une
région détectée par la segmentation).

– L’indice de contour est défini par l’application du détecteur de contours Dc1 (cf.x2.2.1) sur les pixels frontières deOs. Les réponses sont moyennées et la moyenne
constitue l’indiceCs (Cs 2 [0; 1]).

– L’indice de forme est le plus difficile à définir. Les parcelles agricoles ont a priori
une forme géométrique, mais il faut tenir compte de l’imprécision introduite par la
segmentation. Tout d’abord, une approximation polygonale des contours des régions
est effectuée [Chas-91], puis nous définissons un coût en pénalisant tous les couples
de segments qui ne sont pas soit parallèles, soit perpendiculaires :F = X(i;j)min(Coûti?�j ;Coûtik�j)
où(i; j) est un couple de segments appartenant au polygone, et les coûts élémentaires
entre deux segments sont :� Coûti?�j = �1 si i ? j à � près= 1 sinon� Coûtik�j = �1 si i k j à � près= 1 sinon

Ainsi, une région rectangulaire, carrée ou formée de segments parallèles et perpendi-
culaires a un coût faible. Dans le cas d’un carré par exemple, on considère six couples
de segments où les segments sont ou perpendiculaires ou parallèles, et donc le coût
global du carré est de -6.
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Définition de l’ énergie
La démarche que nous avons adoptée pour définir l’énergie est essentiellementempi-

rique, et s’inspire des ensembles flous [Dubo-88]. En effet, nous proposons de construire
des fonctions d’appartenance à l’objet ”champ” :�D, �F et �C, à partir des trois critères
précédents. L’énergie sera ensuite déduite en fusionnant ces mesures.

Les fonctions d’appartenance utilisées sont choisies le plus simplement possible, donc
linéaires par morceaux. Leurs formes sont déduites des remarques suivantes :� la taille d’un champ est limitée inférieurement et supérieurement,� sa forme doit être géométrique donc le coûtF doit être le plus faible possible,� il doit avoir des contours nets doncC doit être le plus grand possible.

La dernière remarque suppose des cultures variées et donc des champs radiométriquement
différents sur l’image. Cette contrainte est légitime car, dans le cas contraire, les champs
apparaı̂tront comme un fond uniforme qu’il ne sera pas possible de détecter. La figure 6.7
montre l’aspect des fonctions d’appartenance associées aux trois indices formant le vecteur
des observations, et le tableau 6.2 les seuils utilisés en pratique déduits empiriquement.
La taille des champs est supposée comprise entre 100 et10000 mètres carrés environ. Ces
chiffres peuvent bien sûr être modifiés pour s’adapter à un autre type d’agriculture.
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FIG. 6.7 –Allure des fonctions d’appartenance à un objet ”champ” (Dmax est la dimension
maximale d’une région, etFmin etFmax les critères de forme minimal et maximal).

TAB . 6.2 –Valeurs des paramètres

d1 d2 d3 d4 f1 f2 c1 c2
100 200 7000 8000 5 10 0,25 0,3

L’énergie est alors définie à l’aide d’un opérateur de fusionG sur les trois mesures :G(�D; �F ; �C) = �D�o(�F ; �C) = �D�F�C1 � �F � �C + 2�F�C
Cela revient à fusionner�F et�C avec une somme associative symétrique [Bloc-96], de telle
sorte que ces mesures se renforcent (cf.x2.7), puis à appliquer un opérateur conjonctif (la
multiplication) entre le résultat et la mesure�D. En effet,�D est la mesure la plus discri-
minante des trois, et nous avons donc choisi un opérateur sévère pour la fusionner avec les
deux autres.
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L’énergieU(Os = (Ds;Fs; Cs)jP) devant être minimale lorsqu’il s’agit d’un champ
(G(�D; �F ; �C) est alors maximale, donc proche de 1), nous définissons :U(Os = (Ds;Fs; Cs)jP) = Ns (1� G(�D(Ds); �F (Fs); �C(Cs)))U(Os = (Ds;Fs; Cs)jP) = Ns G(�D(Ds); �F(Fs); �C(Cs))
oùNs est le nombre de régions adjacentes au site-régions. Cette pondération parNs est
nécessaire pour que le terme d’attache aux données et le terme contextuel (voir le para-
graphe suivant) aient le même poids, quel que soit le nombre de régions adjacentes às.
Nous pourrions également envisager une pondération en fonction de la taille des régions.

6.3.2 Terme contextuel

Il s’agit ici de définir les potentiels des cliques du champ des étiquettesL que nous sup-
posons markovien. L’information a priori que nous souhaitons introduire est qu’une région
étiquetée ”parcellaire dense” ne peut être isolée, les régions voisines devant donc avoir la
même étiquette. Nous ne tiendrons compte dans cette application que des cliques d’ordre
deux dont nous définissons les potentiels conformément à la remarque précédente par :�Vc=(s;t)(l) = ��P si ls = lt = P�Vc=(s;t)(l) = ��P si ls = lt = P�Vc=(s;t)(l) = 0 dans les autres cas

Ce modèle est proche du modèle du Potts, mais permet de choisir des constantesdiffé-
rentes pour les deux classes, parcellaire et non-parcellaire.

6.3.3 Ŕesultats

Un algorithme de relaxation stochastique, l’échantillonneur de Gibbs, est ensuite appli-
qué pour classer les régions de la segmentation. Les résultats sur deux régions de Polders
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’est alors d´etectée,
les champs visibles sur l’image apparaissant souvent comme isolés.

La méthode proposée est cependant limitée sur plusieurs aspects. Tout d’abord, leposi-
tionnement n’est pas toujours très satisfaisant, certains endroits apparaissant plutôt comme
homogènes (fig. 6.8b, en bas à droite). D’autre part, cette technique suppose des champs très
bien délimités, ou tout au moins contrastés, ce qui n’est bien sûr pas toujours le cas. En effet,
si tous les champs sont cultivés de la même façon, il est probable qu’ils apparaı̂tront sous
forme d’un fond pratiquement uniforme sur l’image. C’est une des raisons pour lesquelles
aucun parcellaire dense n’est détecté sur la région de Lorient (alors qu’il s’agit d’une zone
relativement agricole), comme c’est aussi le cas sur la partie basse del’image de Lelystad.
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a. Flevoland b. Wieringermeer

a. Détection du parcellaire b. Détection du parcellaire

FIG. 6.8 – Images originalesc
ESA (en haut, cf. annexe A.2) et détection des zones de
non parcellaire (en noir) et des zones de parcellaire (les régions classées ”champs” sont
affichées en niveaux de gris).

6.4 Conclusion

Dans la première partie de ce chapitre, nous avons présenté une méthode markovienne de
segmentation des images ROS et proposé d’introduire un champ externe avec composante
directionnelle pour une meilleure préservation des classes linéaires.Les résultats obtenus,
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délimitant des régions radiométriquement homogènes, suffisent à notre objectif d’interpré-
tation globale de l’image radar. Nous avons également indiqué quelles étaientles techniques
qui permettraient de rendre cette étape totalement automatique, que ce soit pour l’estima-
tion des paramètres des classes ou de leur nombre. A titre de prospective, ilserait également
intéressant d’exploiter les résultats obtenus aux différentes résolutions, que ce soit directe-
ment en les fusionnant, en initialisant une segmentation à partir d’une autre, ouen utilisant
toutes les résolutions lors du recuit simulé. Ainsi, l’utilisation de méthodes réellement hié-
rarchiques comme celles proposées par Pérez [Pere-93] et Kato [Kato-94] [Graf-95] devrait
apporter des améliorations. Le formalisme cohérent qu’elles proposent permettraient non
seulement une réelle exploitation du multi-échelles -avec collaborationentre les différents
niveaux (qui n’a pas été faite ici)-, mais aussi une accélération de la segmentation.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous avons proposé une première utilisation ori-
ginale de la segmentation pour la détection des zones de parcellaire dense en d´efinissant un
champ markovien sur des régions.

Ce chapitre et plus précisément la méthode de segmentation présentée seront nécessaires
pour le schéma global d’interprétation qui est proposé dans la troisième partie. Notre contri-
bution au problème général de la segmentation des images radar est cependant minime,
et seules l’introduction d’un champ externe pour une meilleure préservation des structures
linéaires et l’application à la détection du parcellaire dense sontoriginales. En réalité, la
segmentation utilisée pourrait sans doute être avantageusement remplacée par une méthode
plus performante comme celle de Fjortoftet al. [Fjor-97] ou Marzouki [Marz-96].



149

Chapitre 7

Texture en imagerie radar

Ce chapitre se décompose en deux parties : la première concerne les discriminateurs tex-
turaux utilisés en imagerie radar, et la seconde deux méthodes dédiées plus sp´ecifiquement
au milieu urbain. Ainsi, la première partie présente quelques techniques d’analysede tex-
ture, et en particulier trois d’entre elles qui ont été testées sur diff´erentes images ERS-1. Les
deux premières méthodes reposent sur les statistiques du premier ordre ; il s’agit, d’une part,
du calcul et de la combinaison de certains moments (moyenne, coefficient de variation...)
et, d’autre part, de la décomposition de l’histogramme à l’aide des polynômes de Laguerre
[Beau-92]. Quant à la troisième mesure, elle s’appuie sur le modèle auto-régressif multipli-
catif proposé par Frankot et Chellappa [Fran-87]. Nous montrons comment cette dernière
méthode peut être utilisée pour la détection des zones homogènes (mer ou forˆet) et des zones
industrielles. La seconde partie de ce chapitre décrit deux méthodes dédiées plus spécifique-
ment à la détection du milieu urbain sur les images radar. La première a été proposée par
Gouinaud [Goui-96b] pour les zones d’urbain dense et nous en redonnons le principe ici.
La seconde est consacrée à la discrimination des zones plus industrielles et elle est fondée
sur la répartition des points brillants dans l’image.

7.1 Discriminateurs texturaux en imagerie radar

La texture d’une région est une information importante dans tout processus de classifica-
tion puisque ses caractéristiques nous renseignent sur la répartition spatiale des niveaux de
gris. Nous allons aborder dans ce chapitre quelques discriminateurs texturaux qui viendront
s’ajouter aux autres outils développés pour l’interprétation automatique dela scène. Préci-
sons que l’objectif poursuivi dans ce travail n’est pas à proprement parler la classification
automatique des images, mais plus modestement d’obtenir une information sur la texture des
régions. Aussi, ne disposons nous pas de base de données d’échantillons et les performances
des discriminateurs ne sont pas évaluées de façon automatique. Seules des petites images
tests présentant des cas extrêmes, zones sans texture et très texturées (découpées manuel-
lement), serviront à l’analyse des discriminateurs. Des applications visant à segmenter des
régions particulièrement homogènes, comme l’eau calme ou certaines zones de végétation
(x7.1.4), et des régions très hétérogènes comme les zones industrielles (x7.1.5), viendront
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compléter l’étude des différents discriminateurs. Par ailleurs, larecherche de discriminateurs
texturaux appropriés aux images radar pourrait nécessiter, en soi, toute une thèse. Nous nous
contentons ici de tester des discriminateurs texturaux déjà proposés (x7.1.1 etx7.1.2), ou de
généraliser des méthodes existantes au type de données dont nous disposons (x7.1.1). Dans
un second temps nous présentons deux méthodes dédiées spécifiquement au milieu urbain
(x7.2).

L’analyse de texture est un vaste champ d’investigation du traitement d’images dans les
domaines d’applications les plus variés (synthèse d’images, télédétection, imagerie médi-
cale...). On distingue généralement plusieurs familles de méthodes.Pour exemples, citons
tout d’abord les méthodes statistiques, que ce soient celles du premier ordre (moyenne, écart-
type, coefficient de dissymétrie, d’applatissement...) analysant la distribution des niveaux
des gris, ou celles du second ordre [Hara-73] [Wesz-76] (fonction d’auto-corrélation et ma-
trices de co-occurrences) permettant la modélisation des relations spatiales entre pixels. Si-
gnalons ensuite la famille des méthodes dites géométriques qui s’appuient sur l’extraction
d’éléments de textures ou de primitives et sur l’analyse de leur organisation[Blos-89]. No-
tons, enfin, les méthodes fondées sur une modélisation du signal [Habi-72] (mod`ele auto-
régressif, markovien gaussien, fractal [Mart-96] [Falc-96]...),les paramètres du modèle ser-
vant alors à caractériser la texture.

Nous avons sélectionné seulement trois méthodes d’analyse de texture que nous décri-
vons dans la suite de ce chapitre. En tout premier lieu, nous étudierons les statistiques du
premier ordre, en particulier le coefficient de variation très souvent utilisé en raison de sa
simplicité et de ses fondements théoriques. Ensuite, nous envisagerons une deuxième tech-
nique également basée sur les statistiques du premier ordre. Elle reprend l’idée de Beaupère
qui proposait une décomposition de l’histogramme local [Beau-92], en la généralisant aux
images d’amplitude multi-vues. Notre choix a été guidé par les conclusions de [Goui-96]
préconisant l’utilisation de l’histogramme pour la détection des zones urbaines. Enfin, nous
nous intéresserons à la modélisation de l’image par un modèle auto-régressif multiplicatif
[Fran-87], technique choisie conformément aux conclusions de Schistad [Schi-95] quilui
attribuait les meilleurs résultats dans une étude comparative portant surdes images ERS-1.
Pour chacune de ces méthodes, des résultats seront présentés sur les imagesd’Aix, de Kou-
rou et du Flevoland. Ces trois méthodes seront comparées et un bilan de leurs avantages 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 radar.Si l’informa-
tion tonale de la moyenne a été reconnue comme non-significative lorsqu’elle est utilisée
seule [Barb-93], le coefficient de variation
 s’est, en revanche, révélé beaucoup plus adapté
[Laur-87] [Laur-89] [Beau-92]. Ce résultat se déduit logiquement des expressions de
 obte-
nues au chapitre 1 pour les zones de chatoiement totalement développé. En effet, il possède
alors une valeur parfaitement définie ne dépendant que du nombre de vues (théorique ou
équivalent). Le coefficient de variation calculé localement a donc étéutilisé comme me-
sure d’hétérogénéité ; sa valeur varie du seuil bas théorique des ´equations 1.2 ou 1.5, sur
les zones très homogènes, à des valeurs élevées sur le milieu urbain,en prenant des valeurs
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intermédiaires sur les zones de forêts moyennement texturées.

La figure 7.1 montre les résultats du calcul du coefficient de variation localsur une
fenêtre11 � 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 1 pour
, la valeur théorique pour
une zone de chatoiement totalement développé étant d’environ 0,3 (en 3-vues). On constate
une détection des contours des champs (fig.7.1c) et des zones urbaines (fig.7.1b), bien que
la localisation soit détériorée par le phénomène de blocs dû à la fenêtre11 � 11 (fig.7.1a).
D’autre part, des seuillages multiples n’ont pas montré l’apparition d’une classe de texture
intermédiaire qui serait liée aux forêts, à mi-chemin entre les zones de chatoiement totale-
ment développé et les zones industrielles. Ces résultats décevants par rapport aux conclu-
sions de Laur [Laur-89] ou de Beaupère [Beau-92], mais confirmés par Schistad [Schi-95],
s’expliquent certainement par la résolution des images ERS-1. En effet, latexture des forêts,
due à la juxtaposition de la partie rétrodiffusante et de la partie à l’ombre del’arbre, n’est
en réalité plus visible à une résolution effective de 25m [Shan-81] [Laur-89], et celles-ci
apparaissent homogènes.

D’autres statistiques du premier ordre ont été utilisées, notamment lecoefficient de dis-
symétrie�1 (skewness) et d’aplatissement�2 (kurtosis), mais ils se sont révélés moins in-
téressants que le coefficient de variation [Laur-89], ou tout au plus d’intérêt comparable
[Schi-95]. Le problème de ces statistiques utilisant des moments d’ordre plus ´elevés que

(respectivement ordre 3 et 4) est qu’elles nécessitent de grandes tailles d’échantillons pour
que leur estimation soit fiable [Laur-89] [Goui-96b]. Or, si nous faisons une estimation lo-
cale en chaque point, nous avons de plus en plus de risques d’intégrer des pixels appartenant
à des régions différentes lorsque nous augmentons la taille de la fenêtre d’analyse (ce pro-
blème est discuté dans le paragraphe suivant). Néanmoins, lorsqu’il est possible de travailler
sur de grandes zones présentant la même texture (images radar de l’océan, par exemple), ces
statistiques permettent des discriminations correctes. L’utilisationdes distributions du sys-
tème de Pearson a été proposée [Deli-97] [Quel-93], les paramètres�1 et �2 permettant de
choisir la distribution la plus adaptée, ou de classifier directement le typede mer (agitée,
calme, présence de glace...) [Deli-97]. Par ailleurs, le calcul desstatistiques sur des régions
radiométriquement homogènes, obtenues par une segmentation préalable (cf. chapitre 6),
a donné des résultats décevants. Cela s’explique par le fait que la segmentation sépare les
primitives des textures très hétérogènes, ce qui donne par la suite des statistiques proches
pour toutes les régions.

Nous faisons une parenthèse ici pour éclaircir la notion de texture et discuter le pro-
blème du choix de la fenêtre d’analyse pour le calcul des statistiques. En effet, des solutions
pourraient s’inspirer de celles proposées pour le filtrage (cf. chapitre 5). Ainsi, on pour-
rait envisager de faire une croissance de fenêtre en chaque pixel comme propos´e par Wu et
Maı̂tre [Wu-92]. Mais se pose alors le problème du critère de croissancepuisque cette fois-ci
les zones ne sont plus supposées homogènes mais texturées. Plus précisément,un fort ré-
flecteur doit-il par exemple être considéré comme un composant de la texturede la ville (au
même titre que ses pixels voisins) ou être détecté isolément? Les méthodes de détection de
structures [Lope-93b] se heurtent au même problème. Nous pensons qu’une bonne solution
serait de hiérarchiser les textures à détecter. Les textures tr`es hétérogènes, comme la ville
et le milieu urbain, ou très homogènes, peuvent être détectées par une première analyse de
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a. Aix-en-Provence (cf. A.5) b. Kourou (cf. A.6)

c. Flevoland (cf. A.2)

FIG. 7.1 –Coefficient de variation calculé localement sur une fenêtre de taille11 � 11
textures (en utilisant par exemple une des deux méthodes proposées ci-dessous). Ensuite,
une seconde discrimination, plus fine, couplée avec une segmentation ou une détectionde
contours et de lignes devrait permettre une discrimination des différentes sortes de végé-
tation (même si la tentative évoquée précédemment ne nous a pas paru convaincante). En
réalité, notre objectif dans ce chapitre est d’étudier le premier niveau (grossier) de cette dis-
crimination texturale, et nous nous intéresserons donc particulièrement à ladiscrimination
des zones très hétérogènes et très homogènes.

Outre les statistiques évoquées précédemment, une nouvelle mesure d’h´etérogénéité a
également été proposée dans [Beauc-96]. Elle consiste à calculer localement le rapport entre
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la moyenne arithmétique et géométrique de l’intensité. En effet, Oliver [Oliv-94b] a mon-
tré queln bI � dln I (en notantbx l’estimation dex) déterminait le paramètre d’ordre de la
distribution Gamma suivie par la scène sous-jacenteR (on a alors une distribution K pour
l’image radar, cf. chapitre 1). Les résultats obtenus avec ce nouvel indice sont sensiblement
meilleurs que ceux du coefficient de variation, et font ressortir plus nettementles hétérogé-
néités de la scène, que ce soient les milieux industriels ou les structures (contours, lignes et
réflecteurs isolés).

Enfin, de nombreux auteurs préconisent l’utilisation des statistiques du deuxièmeordre
plutôt que du premier, que ce soit par le calcul de la fonction d’auto-corrélation [Ulab-86]
ou en utilisant les matrices de co-occurrence [Shan-81] [Barb-93] [Trei-96] [Soh-96]. Nous
n’avons pas testé ces méthodes car elles donnaient de moins bons résultats que la méthode
de la section 7.1.3 dans l’étude comparative de Schistad [Schi-95].

7.1.2 D́ecomposition de l’histogrammeà l’aide de polynômes de La-
guerre

Nous nous proposons ici d’analyser les caractéristiques texturales d’une région àl’aide
de son histogrammeh(x). Si nous étions dans les conditions du chatoiement totalement
développé, celui-ci suivrait une loi gamma généralisée,f�(x). Partant de cette constatation,
nous cherchons à mesurer l’éloignement (le biais) éventuel de l’histogramme par rapport à
cette référence qui caractérise une zone homogène. En adaptant la démarche de Beaupère
sur des images 1-vue [Beau-92], nous étudions donc une décomposition de l’histogramme
sur une base de fonctions orthogonalesFk(x) sous la forme :h(x) = NXk=0�kf�(x)Pk(x) = NXk=0�kFk(x) (7.1)

où lesPk(x) sont des polynômes répondant à la contrainte suivante (en notant� le symbole
de Kronecker) : Z +10 f2�(x)Pi(x)Pj(x)dx / �ij
Commef� s’écrit (éq.1.4) : f�(x) = K x2L�1 e�Lx22�2
avecK = 2LL�(L)(2�2)L , nous cherchons des polynômes satisfaisant :Z +10 x2(2L�1)e�Lx2�2 Pi(x)Pj(x)dx / �ij
Montrons que les polynômes de Laguerre vérifient cette contrainte. Nous savons déjà qu’ils
ont pour propriété [Ayan-71] :Z +10 x� e�x L�m(x) L�n(x)dx = n! (�+ n)! �nm (7.2)
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Ainsi, en faisant le changement de variablex = Lu2�2 , en posant� = 2L � 32 et en utilisant�(j + 1) = j! dans l’équation 7.2, on obtient la relation suivante :Z +10 f2�(u) L2L� 32n (Lu2�2 ) L2L� 32m (Lu2�2 ) du = pL�(L)222L�1��(n+ 1)�(2L � 12 + n)�nm
Celle-ci nous amène naturellement au choixPk(x) = L2L� 32k (Lx2�2 ), les polynômes de La-
guerreL�n(x) étant définis à partir de la formule de récurrence :L�0 (x) = 1 etL�1 (x) = �+ 1 � xL�n+1(x) = (2n + �+ 1 � x)L�n(x) � n(n + �)L�n�1(x)

Ce résultat est conforme à celui de Beaupère [Beau-92] qui trouvait dans le cas mono-

vue d’une loi de RayleighPk(x) = L 12k (x2�2 ).
L’orthogonalité des fonctionsFk permet un calcul simple des coefficients intervenant

dans la décomposition 7.1, qui sont alors donnés par :�k = �(L)222L�1�pL�(k + 1)�(2L � 12 + k) Z +10 h(x)Fk(x) dx
Dans le cas d’une zone homogène oùh(x) = f�(x), on obtient�0 = 1 et�k = 0 8k 6= 0. Par
conséquent, l’écart par rapport à la loi gamma généralisée théorique est mesuré par l’écart
par rapport à 1 de�0, et l’écart par rapport à0 des autres coefficients.

a. b. c.

FIG. 7.2 –Trois petites images tests : a. image de mer540�480, b. image de ville200�150,
c. image d’une zone hétérogène32� 32

Cette méthode est tout d’abord illustrée sur les trois zones tests de la figure7.2. Les
étapes intermédiaires du processus de décomposition sont présentées surles figures 7.3, 7.4
et 7.6 qui montrent la déformation progressive de la distribution de référence (loi gamma gé-
néralisée) suivant le nombre de coefficientsN considéré. Par ailleurs, les fonctions�kFk(x)
sont tracées figure 7.5 pour l’image de ville (fig.7.2b.). Même pour les zones très hétéro-
gènes, on constate visuellement un appariement satisfaisant entre l’histogramme lissé et
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le résultat de la décomposition, en particulier pour la queue de la distribution.Par contre,
comme illustré sur la figure 7.6, il est parfois nécessaire de tenir compted’un grand nombre
de coefficients (huit dans ce cas). Nous nous limiterons ici à huit coefficients, ceux d’ordre
plus élevé étant presque toujours nuls.

Cette technique de décomposition permet de concentrer l’information contenue dans
l’histogramme d’une région à la connaissance de neuf paramètres : les huit coefficients�k,
et� obtenu à partir de la moyenne locale par (x1.3.3) :�AL = �(L+ 0; 5)pL�2(L) p2�
Pour une classification automatique de la scène, il serait intéressant d’utiliser une méthode
de k-moyennes sur ces vecteurs, en choisissant une distance adaptée1 et une base significa-
tive d’apprentissage. En l’absence de base de données, nous avons tenté d’exploiterplusieurs
combinaisons de ces coefficients pour distinguer non pas seulement les zones très hétéro-
gènes (pour lesquelles�0 devient très faible) et les zones très homogènes (pour lesquelles�0 est proche de 1), mais également l’urbain dense, qui présente une certaine homogénéité,
et les zones faiblement texturées. En l’absence de base de données qui nous permettrait
d’obtenir des vecteurs significatifs, nous n’avons aucun résultat concluant. L’information
contenue dans les coefficients d’ordre élevé, pourtant primordiale dans la forme finale de
l’approximation de l’histogramme (fig.7.6), semble difficilement exploitable.

Sur un plan plus pratique, cette technique est très coûteuse en temps de calcul. En effet,
nous avons choisi dans un premier temps de conserver la dynamique de 16 bits de l’image
tout en effectuant un moyennage de l’histogramme. La taille de la fenêtre d’analyse pour
construire l’histogramme est de32 � 32 pixels, et seulement un point sur huit en lignes
et en colonnes est traité, donnant un résultat dont la résolution est fortementdégradée. Une
réduction du nombre de valeurs de l’histogramme à 512 a entraı̂né une légèredégradation du
résultat avec une variation parfois significative des coefficients�k. Par ailleurs, la taille de
la fenêtre d’analyse ne permet la discrimination que de zones de grandes dimensions, ce qui
limite l’utilisation d’une telle méthode. La figure 7.7 montre les images destrois premiers
coefficients de la décomposition sur les zones d’Aix, de Kourou et du Wieringermeer.

7.1.3 Mod̀ele multiplicatif auto-r égressif (MAR)

Ce modèle, proposé dans [Fran-87], donne les meilleurs résultats de classification au-
tomatique sur des images ERS-1 dans l’étude comparative de Schistad [Schi-95]. Nous le
reprenons donc ici. De plus, contrairement aux discriminateurs texturaux précédemment
décrits, il fait intervenir les relations spatiales entre pixels.1: Il est en effet probable qu’une distance euclidienne ne soitpas optimale puisque les coefficients de la
décomposition décroissent naturellement mais ont une influence de plus en plus grande sur la queue de la
distribution.
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FIG. 7.3 –
PNk=0 �kFk(x) pour différents ordresN (de 0 à 7) sur l’imagette de mer homogène

et superposition de l’histogramme lissé, de la loi gamma généralisée (not´ee�) et du résultat
de la décomposition à l’ordre 7�0 �1 �2 �3 �4 �5 �6 �7

9,85.10�1 5,67.10�3 2,84.10�3 -9.10�6 < 10�7 < 10�7 < 10�7 < 10�7
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FIG. 7.4 –
PNk=0 �kFk(x) pour différents ordresN (de 0 à 7) sur l’imagette de zone urbaine

et superposition de l’histogramme lissé, de la loi gamma généralisée (not´ee�) et du résultat
de la décomposition à l’ordre 7�0 �1 �2 �3 �4 �5 �6 �7

7,91.10�1 7,94.10�2 2,93.10�2 1,84.10�3 4,36.10�4 2,5.10�5 4,0.10�6 < 10�7
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FIG. 7.5 –Superposition de la loi� et de la fonction�kFk(x) pour différentes valeurs dek (de 0 à 7) sur l’image de zone urbaine et superposition de l’histogramme lissé, de la loi
gamma généralisée (notée�) et du résultat de la décomposition�0 �1 �2 �3 �4 �5 �6 �7

7,91.10�1 7,94.10�2 2,93.10�2 1,84.10�3 4,36.10�4 2,5.10�5 4,0.10�6 < 10�7
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FIG. 7.6 –
PNk=0 �kFk(x) pour différents ordresN (de 0 à 7) sur l’image de zone hétérogène

et superposition de l’histogramme lissé, de la loi gamma généralisée (not´ee�) et du résultat
de la décomposition à l’ordre 7�0 �1 �2 �3 �4 �5 �6 �7

8,99.10�1 7,04.10�2 1,72.10�2 5,25.10�5 2,46.10�4 1,1.10�5 1,8.10�6 -2,02.10�7
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FIG. 7.7 –Images des coefficients de la décomposition de l’histogramme à l’aide des poly-
nomes de Laguerre (dynamique ramenée à 256 entre le minimum et le maximum de l’image)
sur Aix-en-Provence, Kourou et Flevoland (de haut en bas), avec, de gauche à droite,�0,�1, �2 (images radar originales cf. A.5, A.6, A.2)
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L’idée est d’imposer un modèle connu, en l’occurence un modèle auto-régressif gaus-
sien, au logarithme de l’image radar pour lequel le bruit est devenu additif. Frankotet Chel-
lappa définissent ainsi un modèle auto-régressif multiplicatif (MAR)log-normal :y(s) = Yr2N y(s+ r)�r�(s)
avec�(s) un bruit blanc log-normal,s l’indice d’un site, etN un voisinage définissant un
modèle unilatéral en deux dimensions, donc inclus par exemple dans le demi-plan Nord-
Ouest, l’origine non comprise. En définitive,y(s) suit un modèle MAR log-normal, si son
logarithmex(s) = ln y(s) suit un modèle gaussien auto-régressif :x(s) = Xr2N �r x(s+ r) + u(s) oùu(s) = ln �(s)
Les différents paramètres intervenant dans ce modèle,�r r 2 N et l’écart-type du bruit blanc
gaussienu noté�u, définissent la texture d’une région.

La loi log-normale a été proposée par de nombreux auteurs, que ce soit pour la scène
[Ulab-80] [Lewi-83] [Nezr-92] ou pour l’amplitude rétrodiffusée [Laur-89], en particulier
dans le cas où la variance de la scène est importante [Lewi-83]. Par ailleurs, testé sur plu-
sieurs images radar réelles, le modèle MAR s’est révélé bienadapté [Fran-87].

L’estimation aux moindres carrés des paramètres du modèle se fait par la résolution
des équations de Yule-Walker [Kash-83] [Cari-91]. Notons� le vecteur de paramètres� =
col[�r; r 2 N ], bx la moyenne empirique dex, etV (s) = col[x(s + r) � bx; r 2 N ], alors
l’estimation de� notéeb� est donnée par :b� = [Xs V (s)V t(s)]�1[Xs V (s)(x(s)� bx]
en notantV t le vecteur transposé deV . L’écart-type du bruit est obtenu alors par :�2u = 1M2 Xs �x(s)� bx� b�tV (s)�2

Nous avons appliqué cette méthode aux images ERS-1 avecN = f(0;�1); (�1;�1);(�1; 0)g (i.e pixels Nord, Nord-Ouest, Ouest respectivement). Comme précédemment, nous
illustrons la méthode sur des petites images tests. Le tableau 7.1 montre les paramètres du
modèle MAR log-normal pour différentes régions. Les paramètres�r ne semblent pas être
significatifs quant à l’homogénéité de la texture. Par contre, l’écart-type du bruit�u aug-
mente avec l’hétérogénéité de la scène. Des images de différentes textures ont également été
simulées en utilisant les paramètres obtenus et en conservant la premi`ere ligne et la première
colonne de l’image étudiée pour initialiser le processus (fig.7.8). La ressemblance des syn-
thèses obtenues dépend du type de texture analysé ; dans le cas du chatoiement totalement
développé, l’aspect granuleux du speckle de la synthèse est sur écran visuellement différent
de celle de l’image originale.

Tenant compte de ces résultats, nous avons calculé une image de l’écart-type dubruit�u
sur les trois scènes. Un champ stationnaire étant une des hypothèses du modèle, nous avons
réalisé le calcul des paramètres localement sur une fenêtre d’analyse centrée en chaque pixel.
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TAB . 7.1 –Paramètres du modèle MAR log-normal

Zone test �(0;�1) �(�1;�1) �(�1;0) �u
homogène 0.508 -0.195 0.422 0.248
homogène 0.585 -0.219 0.415 0.233
hétérogène 0.618 -0.242 0.538 0.321
hétérogène 0.380 -0.085 0.465 0.438
hétérogène 0.576 -0.285 0.627 0.364

a. b.

c. d.

FIG. 7.8 –Simulations de textures utilisant les paramètres du modèle MAR sur une zone
homogène et sur une zone hétérogène ; à gauche les images radar originales, à droite les
simulations correspondantes

Par ailleurs, conformément aux remarques de [Fran-87], les résultats ontété améliorés par
une dégradation de la résolution réalisée sous forme d’un moyennage par blocs4 � 4. La
taille de la fenêtre d’analyse est dans ce cas de9 � 9 pixels. Les résultats obtenus dans
ces conditions sont montrés sur la figure 7.9. La dégradation de la résolution et letype de
la méthode permettent de ne détecter que les homogénéités et les hétérogénéités de zones
suffisamment grandes, et de ne pas répondre aux contours ou aux structures linéiques de
l’image.
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a. b. c.

FIG. 7.9 –Images de l’écart-type du bruit du modèle MAR log-normal : a. Kourou (cf.xA.6),
b. Aix-en-Provence (cf.xA.5), c. Flevoland (cf.xA.2)

7.1.4 Comparaison des ŕesultats des trois ḿethodes

Pour comparer les résultats obtenus, nous nous sommes fixés deux objectifs : la discri-
mination des zones très texturées (zones industrielles), et celle des zones très homogènes
(mer, certains types de végétation).

Les trois méthodes ont été testées sur toute la base de données de l’annexe A, dans les
conditions suivantes :� calcul du rapport de la moyenne arithmétique sur la moyenne géométrique : il a ét´e

effectué sur l’image à la résolution originale avec une fenêtre11 � 11, et sur l’image
réduite en blocs4 � 4 avec une fenêtre9� 9 ;� décomposition de l’histogramme: seule l’image du coefficient�0 a été considérée,
l’histogramme étant calculé sur une fenêtre32 � 32 à la résolution originale, mais
seulement un point sur huit en lignes et en colonnes étant traité ;� modélisation MAR log-normale : le paramètre�u a été calculé sur une image dégradée4� 4 pour une fenêtre9� 9.

La comparaison des résultats a été effectuée par simple seuillagedu rapport des moyennes,
des coefficients de la décomposition ou de l’écart-type du bruit du modèle MAR, à diffé-
rentes valeurs sur toutes les images. La meilleure mise en évidence des zones très homo-
gènes et très hétérogènes a été obtenue pour l’écart-type du modèle MAR.

En conclusion, ce modèle a donné les meilleurs résultats par rapport à l’objectif que
nous nous étions fixé, et sur des images ERS-1. Il est probable qu’à une autre résolution et
avec un objectif de classification totale de l’image, des résultats différents auraient été ob-
tenus. De plus, nous nous sommes intéressés à la détection de zones de tailles relativement
grandes, et non à la mise en évidence de structures locales (contours, lignes, points réflec-
teurs). Par conséquent, le fait de dégrader la résolution pour l’utilisation du modèle MAR
nous a permis de distinguer ces régions du reste de la scène. Le rapport moyenne arithmé-
tique sur moyenne géométrique, au contraire, est très sensible aux transitions entre régions
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ou à des réflecteurs isolés, donnant des résultats bruités et ne permettant pas la discrimina-
tion des zones très hétérogènes des zones de transition entre régions différentes. Quant à la
décomposition de l’histogramme à l’aide des polynômes de Laguerre, l’information nous a
semblé difficilement exploitable en l’absence d’études plus approfondies à l’aide d’une base
d’apprentissage.

7.1.5 Applicationà la détection des zones homogènes

Comme il a été mentionné dans le paragraphe précédent, la méthode retenue utilise
l’écart-type du modèle multiplicatif auto-régressif local. En effet, la dégradation de la ré-
solution liée à son utilisation a peu d’importance puisque nous cherchons à détecter des
zones de grandes dimensions. De plus, un simple seuillage, suivi d’une fermeture pour ré-
gulariser les régions obtenues, donne des résultats satisfaisants. D’ailleurs, un seuil unique,
correspondant à un écart-type du bruit inférieur à 0,16, suffit pour exploiter l’ensemble des
images ERS-1. Notons qu’une technique par hystérésis aurait également pu êtreutilisée.

Plusieurs post-traitements sont ensuite effectués pour améliorer le r´esultat. Tout d’abord,
seules sont conservées les composantes connexes de tailles suffisantes (sup´erieures à 300
pixels) et dont le coefficient de variation est inférieur à 0,33. Ce seuil est proche 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 approximative puisqu’elles pro-
viennent d’une image dégradée par blocs4 � 4, puis ramenée à la résolution initiale. Pour
améliorer la forme des régions obtenues, une segmentation locale autour de chacune des
régions a été effectuée sur l’image originale. La technique est celledécrite dans le chapitre
6, mais l’initialisation des moyennes des classes est légèrement différente. En effet, puisque
nous cherchons à améliorer une région détectée, il faut qu’une des classes dela segmentation
lui corresponde. Par conséquent, la moyenne de la région sert de moyenne à une des classes
de la segmentation. D’autre part, la région initialement détectée n’est pas remise en ques-
tion lors du recuit (elle est considérée comme fiable). Une autre solutionpourrait consister à
utiliser des contours actifs, en particulier ceux proposés par Germain et Réfrégier dans des
contextes très texturés [Germ-97].

Cette étape permet de reconstruire en partie la région détectée. Pour améliorer les résul-
tats, une fusion avec les régions qui lui sont adjacentes est envisagée. Nous avons testé deux
critères de fusion. Le premier consiste à faire une détection de contours le long de la fron-
tière entre deux régions, et à fusionner celles-ci si le pourcentage de contourssignificatifs
est faible et si les moyennes des deux régions sont proches (un exemple est montré figure
7.10). Le second critère testé consiste à appliquer un test statistique,le test de Student, au
logarithme de l’image [Cook-94]. En pratique, les régions obtenues par la segmentation sont
de grandes tailles et le test de Student est rarement vérifié. En effet, plus le nombre d’échan-
tillons disponibles augmente, plus les moyennes et les écarts-types des deux populations
doivent être proches pour que le test de Student soit positif.

Dans la majorité des cas, nous nous sommes contentés d’utiliser le résultatde la seg-
mentation sans effectuer l’opération de fusion qui s’est avérée insuffisante, exceptés les cas
très simples comme celui de la figure 7.10.
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original région initiale après segmentation

après fusion région finale superposition

FIG. 7.10 –Etapes de la méthode de repositionnement des frontières des régions homogènes
détectées

Les résultats de la figure 7.11 montrent les zones détectées par cette m´ethode. Tous
les paramètres intervenant sont les mêmes pour toutes les images. Les zones visuellement
homogènes sont effectivement détectées, que ce soient les zones de mer ou devégétation,
mais les frontières restent approximatives malgré le repositionnement (empiètement sur le
fleuve dans l’image de Kourou par exemple, ou éloignement de la côte pour la mer). Enfait,
des hétérogénéités radiométriques significatives au bord des côtes en sont les principales
responsables, conjointement au fait que la forme initialement détectée n’est jamais remise
en question.

7.1.6 Applicationà la détection des zones industrielles

Il s’agit ici de détecter les régions très hétérogènes constituées de forts réflecteurs carac-
téristiques des zones industrielles. Là encore, un simple seuillage sur l’image des écart-types
du modèle MAR permet d’obtenir approximativement la localisation de ces régions. Le seuil
utilisé sur la valeur de l’écart-type est de 0,325.

Comme précédemment, l’hétérogénéité des zones obtenues est vérifiée à l’aide du co-
efficient de variation. Nous avons considéré que celui-ci devait être sup´erieur à 0,6 pour
qu’une région soit conservée (la valeur théorique en 3-vues pour une zone homogène est de
0,3).
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a. Aix-en-Provence

b. Kourou

c. Flevoland

FIG. 7.11 –Détection des zones homogènes : à gauche, l’image originale (c
ESA), à droite
les régions détectées sont rehaussées radiométriquement (+60)
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a. Aix-en-Provence

b. Kourou

c. Flevoland

FIG. 7.12 –Détection des zones hétérogènes : à gauche, l’image originale (c
ESA), à droite
les régions détectées sont rehaussées radiométriquement (+100)
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Ensuite, pour obtenir le positionnement des forts réflecteurs, nous utilisons la méthode
proposée par Gouinaud pour détecter les points brillants [Goui-96b]. Elle consisteà calcu-
ler la probabilité d’apparition d’une valeur radiométrique en supposant que le chatoiement
est totalement développé. Mais la loi gamma généralisée, correspondant à un histogramme
local, est calculée en utilisant non pas la moyenne locale mais la fréquencemaximale de
l’histogramme, peu affectée par la présence des forts réflecteurs ensur-nombre dans les
zones industrielles. Ainsi, les pixels dont la probabilité d’apparition est inférieure à un seuil,
et qui sont situés dans les régions détectées, sont classés comme appartenant au tissu urbain.
Remarquons qu’il ne s’agit pas ici de trouver les forts réflecteurs présents dans l’image
radar, mais simplement de détecter dans une zone déjà définie quels sont les pixels respon-
sables de l’hétérogénéité détectée. Leur position est ensuite utilisée pour obtenir une forme
approximative de la zone industrielle en effectuant une fermeture de très grandrayon (30
pixels par exemple).

Des résultats sont présentés pour différentes régions sur la figure 7.12. Comme on peut
le constater sur celle-ci, cette méthode donne une indication sur la position des zones in-
dustrielles. En revanche, les zones urbaines très denses, comme le centrede la ville d’Aix-
en-Provence ne sont pas détectées, quelque soit le discriminateur texturalutilisé. D’autres
part, nous pouvons remarquer que sur l’image du Flevoland, des fausses alarmes subsistent,
notamment en frontière de champs très brillants.

7.2 Identification des zones urbaines

Nous présentons dans cette partie deux méthodes pour la détection des zones trèshété-
rogènes correspondant au milieu urbain.

7.2.1 Analyse de la queue de l’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 techniqueexposée
est de quantifier la densité urbaine au voisinage de chaque pixel. Pour cela, l’histogramme
est construit sur une fenêtre de taille 60�60 et la queue de cet histogramme est analysée. En
particulier, la valeur du seuils à partir de laquelle le cumul des fréquences des fortes valeurs
est supérieur à la fréquence maximalefmax est déterminée, i.e :maxngXi=s fi > fmax

où fi est la fréquence du niveau radiométriquei etmaxng le niveau de gris maximum sur
l’image. En réalité, tous les seuils possibles ne sont pas testés, mais des seuilss(k) de la
formes(k) = � + k� sont choisis. La moyenne� et l’écart-type� intervenant dans cette
expression sont calculés sur des zones de l’image qui sont relativement homogènes. Les
valeurs dek obtenues en chaque pixel donnent alors une indication de la densité urbaine.
Cet opérateur sera appelé l’opérateur ”ffmax” dans la suite.
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L’utilisation de l’indicek obtenu appelle quelques remarques. Cette technique permet
de bien mettre en évidence les zones de forte radiométrie : urbain dense et zones indutrielles
pour lesquelles la concentration des échos forts est suffisante (fig.7.13a). En revanche, les
champs de très fortes radiométries qui sont imagés dans certaines conditionsde sols et d’hu-
midité, et qui répondent aux critères de l’opérateur, seront également détectés (fig. 7.13b).
Des perturbations plus faibles peuvent être occasionnées par les lignes brillantes qui appa-
raissent dans les zones de relief (fig.7.13a). Cet effet est limité par l’utilisation d’une fenêtre
d’apprentissage relativement large et carrée qui est peu sensible à l’influence d’une structure
très linéaire.

a. résultat pour Aix-en-Provence (cf. annexe
A.5)

b. résultat pour Lorient (cf. annexe A.3)

FIG. 7.13 –Opérateur ”ffmax” pour 10 valeurs de k (plusk augmente, plus la queue de
l’histogramme a de l’importance, relativement à la fréquence maximale)

7.2.2 Analyse de la densit́e de très forts réflecteurs

Les zones industrielles sur les images radar sont caractérisées par une forte concentration
de réflections spéculaires dues aux réponses des bâtiments dans certaines orientations. Nous
proposons ici une méthode simple de détection des zones très hétérogènes àcause de la
présence de forts réflecteurs.

A partir de la sélection des points spéculaires de l’image expliquée ci-dessous le calcul
des régions de Voronoı̈ [Prep-88] permet une extraction rapide des zones où ces points sont
les plus denses. En effet, la taille des régions de Voronoı̈ diminue proportionnellement à
l’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 forts réflecteurs suffi-
sant) correspondent à des zones industrielles.
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La détection des forts réflecteurs se fait en utilisant le résultat de la segmentation au-
tomatique de l’image. Les pixels étiquetés dans les classes de plus forte radiométrie sont
considérés comme candidats et les régions suffisammment petites donnent lesréflecteurs
spéculaires. Le diagramme (fig.7.14) résume l’enchaı̂nement des différentes étapes qui sont
également illustrées sur l’image d’Aix en Provence (fig.7.15).

détection des

dilatation sélection des

image 

originale

segmentation

(15 classes)
seuillage

petites zones

grandes zones

sélection des

(création de zones) petites régions

diagramme de

Voronoi

détection des forts réflecteurs

FIG. 7.14 –Diagramme des opérations pour la détection des zones industrielles à forte
densité de forts réflecteurs

Cette méthode très simple a donné de bons résultats avec un jeu de paramètres fixé sur
les images de notre base de données. Elle présente l’intérêt de pas répondreaux champs
clairs ni au relief pour lesquels la densité de forts réflecteurs est insuffisante. En revanche,
elle ne détectera pas l’urbain très dense (comme le centre d’Aix-en-Provence). Nous verrons
dans la troisième partie comment les informations apportées par ce détecteur et l’opérateur
”ffmax” précédent permettront une détection satisfaisante et fiable des zones urbaines.

7.3 Conclusion et perspectives

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre aux discriminateurs texturaux adaptés aux
images radar et plus particulièrement à la détection des zones très homogènes (mer ou forêt)
et très hétérogènes (milieu industriel). Si les outils présent´es permettent une bonne discrimi-
nation de ces textures ”extrêmes” qui nous intéressent dans cette thèse, unediscrimination
plus fine devra faire appel à des outils plus spécifiques [Marz-96]. A titre de perspective,
nous pensons que l’utilisation des paramètres d’un champ markovien dont l’image serait
supposée être une réalisation devrait également apporter des résultatsintéressants.́Etudiée
par Descombes [Desc-93], cette méthode a été expérimentée avec succès pour la discrimi-
nation du milieu urbain sur SPOT. Son utilisation sur les images radar nécessite cependant
une étude rigoureuse car l’hypothèse d’un champ markovien gaussien n’est pas forc´ement
la plus adaptée (les résultats obtenus dans ce cas sont comparables à ceux de l’écart-type du
modèle auto-régressif). Un autre choix, notamment en utilisant les statistiques des images
radar, nécessite un examen des conditions d’application de la méthode du gradienténer-
gétique proposée par cet auteur. Par ailleurs, eu égard à la très bonne approximation de
l’histogramme que permet la combinaison des polynomes de Laguerre, nous pensons que
cette technique mériterait d’être approfondie dans un objectif de classification à l’aide d’une
base de données test.



7.3. CONCLUSION ET PERSPECTIVES 171

a. sélection des forts réflecteurs b. régions de Voronoı̈

c. sélection des petites régions d. sélection des zones de taille suffisante après dilata-
tion

FIG. 7.15 –Étapes intermédiaires de la détection des zones avec une forte densité de points
brillants sur l’image d’Aix-en-Provence (image radar originale cf. annexe A.5)

Notre contribution se limite dans ce chapitre à la généralisation aucas multi-vues de
la décomposition de l’histogramme à l’aide des polynomes de Laguerre, et à la proposi-
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tion d’utiliser un diagramme de Voronoı̈ sur des forts réflecteurs pour détecter les zones
urbaines. Néanmoins, l’implantation des différents discriminateurs texturaux et leur com-
paraison étaient indispensable pour justifier le choix de l’écart-type du modèle lognormal
auto-régressif en tant que mesure d’homogénéité. Cet outil et les deux m´ethodes plus spé-
cifiquement dédiées à l’analyse du milieu urbain, joueront, en venant s’ajouter aux autres
opérateurs déjà présentés, un rôle essentiel dans le schéma d’interprétation final qui sera
proposé.



Troisi ème partie

Interpr étation de la sc̀ene
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Chapitre 8

Fusion des informations par la th́eorie
des croyances

Nous abordons dans ce chapitre le problème de l’interprétation globale des images.
Notre objectif est de réunir tous les éléments de la planimétrie dans une repr´esentation
aussi riche que possible de la scène. Après un rappel des méthodes existantes, nous propo-
sons d’utiliser le cadre de la théorie des croyances pour combiner les diverses informations
collectées lors des étapes de détection. Ainsi, nous définissons les fonctionsde masses asso-
ciées à chacun des détecteurs présentés dans les chapitres précédents. Celles-ci s’appuient
sur une modélisation supervisée du fonctionnement des opérateurs. La fusion estensuite ef-
fectuée par la somme orthogonale de Dempster - Shafer non normalisée, ce qui nous permet
d’introduire naturellement une classe de rejet. Finalement, l’interprétation est effectuée 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’à maintenant est de permettre l’in-
terprétation complète de l’image radar. Une première solution pourrait consister en l’extrac-
tion des différentes classes d’intérêt séparément et en leur superposition sur un résultat final
moyennant des règles de priorité en cas de conflit. La figure 8.1 rappelle le principede ce
schéma avec les opérateurs développés. Une telle solution n’est ´evidemment pas satisfai-
sante dans le sens où nous n’exploitons ni la redondance ni la complémentarité des classes
considérées pour prendre les décisions. Ce schéma correspondrait à un schéma décentra-
lisé [Bloc-94] qui ne tient pas compte des relations entre opérateurs. Avantde détailler la
méthode que nous proposons d’appliquer dans le cas de l’interprétation monosource d’une
image satellitaire radar, nous rappelons les méthodes existantes pour l’interprétation globale
des images.

Objectif final du traitement d’images, l’interprétation globale de la sc`ene a donné lieu à
de très nombreuses recherches qui font intervenir notamment le domaine de l’intelligence
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Multi-échelles
Critères

directionnels

Tissu industriel

Méthode markovienne de connexion

Fleuves ReliefRoutes Parcellaire denseMer et végétation

Segmentation

forts réflecteurs

Discriminateurs texturaux

Champ de Markov
sur régions

Détecteurs de lignes

FIG. 8.1 –Outils développés et méthodes de détection des objets sémantiques

artificielle. Le problème traité est souvent lié à une application pr´ecise (imagerie médicale,
aérienne, satellitaire, ...) dans des conditions particulières (mono-source, multi-sources) et
les méthodes proposées sont parfois difficilement transposables à d’autres domaines, ce qui
rend difficile une classification. Nous avons néanmoins choisi de distinguer trois familles
de méthodes : les systèmes à base de règles, les méthodes fondées sur desgraphes et les
méthodes de fusion numérique.

8.1.1 Les syst̀emesà base de r̀egles

D’une façon générale, ces systèmes s’articulent en trois éléments principaux : une base
de faits, une base de règles et un moteur d’inférence. Un cadre souvent utilis´e est celui
du tableau noir [Haye-83] dont l’architecture permet le recensement de toutes les données
acquises par le système dans une base de données globale mise à jour après l’application de
chaque agent. Citons quelques-uns des systèmes experts développés en traitement d’images
aériennes et satellitaires :� ACRONYM [Broo-81] [Binf-82] pour la reconnaissance d’avions dans les images
aériennes d’aéroports ;� ICARE [Desa-90] [Zahz-92] pour l’interprétation multi-sources d’imagessatellitaires
(images Landsat MSS avec cartes et Modèle Numérique de Terrain permettant d’accéder à
la pente) ; une des applications décrites est la classification des différents types de végétation
[Zahz-92] ;�MESSIE [Garn-88] [Garn-89] [Clem-93] [Houz-93] pour l’interprétation multi-sources
d’images satellitaires ou aériennes (images SPOT, SAR, cartes,...) ; une application pour la
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détection d’éléments cartographiques utilisant conjointement des images optiques et radar
est décrite ; nous retiendrons en particulier la démarche générale, qui consiste à hiérarchiser
la recherche des informations en fonction de la facilité de la détection (notamment avec la
classification des objets [Houz-93], et la formalisation des différentsprocessus de fusion
[Houz-94]) ;� SIGMA [Mats-86] pour l’interprétation d’images aériennes en milieu p´eri-urbain ;� SPAM [McKe-85] pour l’interprétation des images aériennes d’aéroports ;ce système
présente l’avantage d’être très général, et une interface interactive permet d’introduire effi-
cacement de nouvelles règles dans la base de connaissances [McKe-89] (apprentissage de
la règle par des exemples, mesure de l’impact de la règle sur le processus d’interprétation,
etc.) ;� VISIONS [Hans-88] pour l’interprétation d’images d’extérieur.

Ces systèmes, malgré leur aptitude à modéliser les raisonnements d´eductifs sous-jacents
que nous sommes amenés à utiliser pour interpréter une image, présentent plusieurs incon-
vénients. Tout d’abord le recensement des règles à introduire est relativement lourd, même
si des solutions existent pour le faciliter (système interactif convivial [McKe-85], apprentis-
sage par réseaux de neurones [Zahz-92], classification générale [Houz-93]). Ensuite, il est
difficile d’envisager toutes les situations exceptionnelles possibles. Prenons l’exemple de
l’image ERS-1 des Flevoland : l’immense pont liant les deux polders contrarie la règle pour-
tant naturelle ”il n’y a pas de routes sur la mer”. Finalement, la lourdeur de tels systèmes se
justifie assez peu dans notre contexte. En effet, les règles sont nécessairement limitées par
le faible nombre d’objets que nous sommes capables d’interpréter sur les images radar.

8.1.2 Les ḿethodes fond́ees sur des graphes

Ces méthodes consistent à représenter la scène sous forme d’un graphe relationnel gé-
néralement attribué (GRA). Nous allons distinguer deux familles de méthodes utilisant une
représentation sous forme de graphe : celles pour lesquelles il existe un modèle de la scène
à interpréter (donné par exemple par une carte ou un atlas, ou même par une autre image
considérée comme modèle), et celles où il n’en existe pas.� Connaissance d’un mod̀ele de la sc̀ene : le problème rejoint alors les problèmes de
mise en correspondance et de recalage. Ayant construit les graphes représentantla scène
et le modèle, on cherche alors le ”meilleur” appariement entre ces deux graphes (au sens
d’un critère donné). Généralement, une mesure de similarité entregraphes est définie et
minimisée. Le graphe de la scène étant bien souvent bruité et celui du modèle parfois in-
complet, c’est en réalité un isomorphisme entre sous-graphes qui est recherché. L’insertion
et la suppression de nœuds d’un graphe peut être prise en compte en définissant le coût de
chaque distorsion élémentaire. Les algorithmes utilisés s’appuient sur la programmation dy-
namique [Eshe-86], la recherche d’une clique maximale [Hora-89], la relaxationd’étiquettes
[Faug-81] [Chri-95] [Finc-97], ou des approches plus heuristiques [Fan-89]. Plus r´ecem-
ment, l’emploi de techniques markoviennes a apporté des solutions prometteuses (pour la
reconnaissance automatique des sillons corticaux [Mang-95a], et pour l’interprétation d’une
image aérienne à l’aide d’une carte [Mois-96] [Cass-97]).
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graphes construits sont souvent de simples graphes d’adjacence définis à partir desrégions
d’une segmentation initiale. L’interprétation de la scène se ramène alors à un étiquetage des
régions tenant compte de contraintes d’adjacence [Tene-77]. Le cadre markovienest alors
particulièrement approprié lorsque les connaissances à introduire sont locales [Kim-93]
[Kim-95] [Gera-95]. Une solution au difficile problème de l’estimation des paramètres, no-
tamment pour le terme contextuel du champ, consiste à utiliser des réseaux de neurones
[Kim-93]. De plus, segmentation et interprétation peuvent être réalisées simultanément en
définissant un champ de Markov à deux niveaux (avec deux ensembles d’étiquettes, un pour
la segmentation et un pour l’interprétation), ce qui permet aussi de s’affranchir de la qualité
de la segmentation initiale1 [Kim-95].

Nous reprendrons l’idée d’appliquer une méthode markovienne sur un graphe d’adja-
cence de régions pour régulariser le résultat obtenu par la théorie des croyances (cf.x8.4).

8.1.3 Les ḿethodes de fusion nuḿerique

De nombreuses méthodes d’analyse de scène reposent sur la fusion numérique des in-
formations délivrées par plusieurs sources ou issues de plusieurs opérateurs [Bloc-94]. Plu-
sieurs cadres théoriques peuvent être utilisés [Dubo-88] [Bloc-97]. Le plus ancien et donc
le plus courant est celui des probabilités [Lee-87] [Chau-95], mais la difficulté à prendre
en compte l’imprécision au même titre que l’incertitude en limite les performances dans
un grand nombre de situations. Pour pallier cette insuffisance et bien tenir compte deces
deux notions antagonistes que sont l’imprécision et l’incertitude2, d’autres théories ont été
élaborées : les ensembles flous [Zade-65] [Zade-68] [Chau-95], la théorie des possibilités
[Zade-78] [Dubo-94], et la théorie des croyances [Shaf-76]. Ces formalismes, et notamment
la théorie des croyances, ont été utilisés pour de multiples applications aussi bien en image-
rie satellitaire [Lee-87] [Zahz-92] [Kim-95] [LeHe-96] qu’en imageriemédicale [Chen-93]
[Bloc-96b]. La fusion peut se faire au niveau des pixels comme au niveau de primitives 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-
tèmes experts ou des systèmes à base de graphes [Andr-88] [Hans-88] [Mang-95a] [Mois-96].

8.1.4 D́emarche propośee

Nous proposons dans ce chapitre une méthode hybride pour l’interprétation des images
radar, dont nous donnons dans ce paragraphe les différentes étapes. Le problème que nous
cherchons à résoudre est donc celui de la classification de l’image enN classes sémantiques
notéesCi connaissant le résultat deK opérateursOj . Les classesCi choisies dans notre
application (écrites en italique dans la suite) et les opérateursOj utilisés sont indiqués dans
le tableau 8.1 (les opérateurs seront définis précisément dans les sections suivantes). Bien
que ces opérateurs soient souvent dédiés à l’extraction d’un objet spécifique de la scène,1: Il faut néanmoins commencer le processus avec une sur-segmentation car seuls différents rassemble-
ments de régions sont envisagés.2: En effet, plus une information est précise, moins elle est certaine le plus souvent [Dubo-82].



8.1. INTRODUCTION 179

ils apportent également des informations sur d’autres classesCi : soit parce que les infor-
mations délivrées sont partiellement redondantes (par exemple dans notre casla distinction
entre l’urbain dense et les zones plus industrielles peut être imprécise),soit parce que les
informations concernant une classe renseignent sur les autres (si une région de l’image est
détectée comme particulièrement homogène, elle ne doit contenir a priorini de structures
linéaires fines, ni d’amas d’échos forts).

Notre objectif est donc de fusionner au mieux les réponses des opérateurs définis pour
obtenir une cartographie de l’image en classes sémantiques. Dans notre cas, une grande
partie de l’image radar n’est pas classifiable sans information extérieure (carte, image SPOT
par exemple), et nous ne pouvons donc pas définir des classes qui soient exhaustives. Nous
considérerons donc une classe de rejetCo.

Parmi les contraintes pratiques que nous nous fixons, nous cherchons à développer une
méthode modulable qui soit capable d’intégrer facilement l’ajout d’un nouvel opérateur ou
d’une nouvelle classe. Pour que l’ajout d’une nouvelle source d’informations soit facilement
pris en compte et que l’ordre de combinaison des opérateurs n’ait pas d’importance,il faut
que la fusion entre opérateurs soit associative et commutative.

TAB . 8.1 – Opérateurs et classes considérées dans l’application. La distinction entrela
classeville qui correspond à de l’urbain dense et la classeindustrielqui correspond plutôt
à des zones industrielles est sémantiquement imprécise et répond en réalité à l’apparence
différente de ces deux classes sur les images radar (zone très claire homogène pourl’urbain
très dense et zone avec de nombreux échos forts pour les zones urbaines moins denses).

Opérateurs (K = 6) Classes (N = 7 + classe de rejet)
opérateur ”lignes brillantes” relief

opérateur ”routes” route
opérateur ”fleuves” fleuve

opérateur ”échos forts” homogène= mer[ forêt
opérateur ”ffmax” ville
opérateur ”�MAR” industriel

champ clair

Trois choix déterminants ont été faits pour réaliser l’interprétation de l’image : tout
d’abord, le choix des primitives sur lesquelles la réaliser, ensuite le choix de la méthode
de fusion proprement dite, et finalement le choix d’un critère de décision.�Choix des primitives sur lesquelles ŕealiser l’interpr étation: dans le cas des images
satellitaires de grandes tailles, la fusion des informations pixel par pixel est coûteuse et sou-
vent inutile. En effet, la précision des opérateurs est généralement trop médiocre pour justi-
fier une méthode travaillant au niveau des pixels. C’est particulièrement le cas lorsque des
opérateurs s’appuyant sur les statistiques calculées sur des fenêtresmobiles sont utilisées.
Par exemple, l’écart-type du modèle auto-régressif est calculé sur une image moyennée 4�4
et l’outil ”ffmax” travaille sur des fenêtres de 40�40 pixels. Nous proposons donc de réali-
ser la fusion non pas au niveau des pixels, mais au niveau de régions définiespar exemple à
partir d’une sur-segmentation.� Fusion : nous avons énuméré dans l’introduction les méthodes existant pour résoudre
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le problème de la fusion d’informations. Les systèmes experts et les méthodes à base de
graphes nous semblent peu appropriés pour l’interprétation mono-source d’images satelli-
taires, en raison de leur lourdeur et du niveau d’interprétation trop élevé où elles se situent.
En effet, nous ne considérons pas nos opérateurs comme des agents, et plutôt que de g´erer
des conflits entre eux comme dans les systèmes à base de règles, nous essayons de les pré-
venir en modélisant leur comportement. Quant aux méthodes à base de graphes, elles nous
paraissent adaptées à une représentation réellement haut niveau de la scène qui nous sera
accessible justement après la classification sémantique. Nous avons donc opté pour une mé-
thode de fusion numérique dans le cadre de la théorie des croyances. Nous montrerons que
sa grande souplesse pour prendre en compte l’imprécision et l’ignorance comparativement
aux probabilités en fait un outil très adapté à la fusion des opérateurs.En outre, nous verrons
qu’elle permet d’introduire naturellement la classe de rejetCo lors de leur combinaison.� Décision :l’étape de fusion précédente ne fait pas intervenir de relations contextuelles
et le résultat obtenu après la fusion est un résultat dans lequel peuvent subsister des ambiguı̈-
tés lorsque les informations concernant l’appartenance d’une région sont insuffisantes. Nous
proposons donc d’introduire dans l’étape de décision un critère de régularisationutilisant le
contexte de chaque région pour lever ces ambiguı̈tés. Pour ce faire, un graphe d’adjacence
est construit sur lequel un étiquetage markovien est effectué.

Régularisation Résultat

Opérateurs Oj 

Image Fusion

Sur-segmentation

FIG. 8.2 –Etapes de la méthode proposée

La figure 8.2 résume les différentes étapes de la méthode proposée. Les sections sui-
vantes font un rappel sur la théorie des croyances, puis présentent son application au cas
de la classification mono-source d’une image satellitaire radar, ainsi que l’étape de régula-
risation markovienne. Finalement, les résultats obtenus par notre méthode surdes images
satellitaires radar de différents capteurs sont analysés.

8.2 Rappels sur la th́eorie des croyances

La théorie des croyances ou ”evidence theory” a été introduite par Dempster [Demp-68]
et Shafer [Shaf-76]. Contrairement à l’inférence bayésienne, elle permet de prendre en
compte l’ignorance, le manque d’information, sur un problème à traiter en consid´erant non
seulement des hypothèses de départ mais aussi toutes les disjonctions de ces hypothèses.
Nous rappelons dans la suite les principes de la théorie des croyances [Shaf-76] [Lowr-91]
[Bloc-96b] [Jane-97], avant de détailler son application à l’analyse desimages radar.

Considérons� un espace d’événements ou d’hypothèses simples. Pour notre applica-
tion, une hypothèse simple correspondra à l’appartenance à une des classesCi du tableau
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8.1. Dans la suite, nous adoptons des notations ensemblistes pour les propositions logiques :
la disjonction (”OU” logique) entre les hypothèsesA etB est notéeA [ B, la conjonction
(”ET” logique)A \B, la négationA, et l’implication deA parB, B � A.

A partir de�, on peut construire l’ensemble de tous les sous-ensembles de�, noté2� qui
contient toutes les combinaisons d’hypothèses possibles. Par exemple, si� = fh1; h2; :::; hNg,
alors : 2� = f;; fh1g; :::; fhNg; fh1; h2g; :::;�g
Toutes les hypothèses de2� qui ne sont pas simples sont dites composées (par exemplefh2; h4; hNg = fh2g [ fh4g [ fhNg).
8.2.1 Masse, cŕedibilit é, plausibilité

On définit une fonction de massem pour une source d’informations par une fonction de2� dans[0; 1] telle que : m(;) = 0, et
XA22�m(A) = 1

Cette définition présente de grandes similitudes avec celle d’une distribution de probabilités,
mais la masse totale de 1 est répartie sur tous les éléments de2�, ce qui permet de tenir
compte de l’ignorance par exemple entre deux hypothèsesA et B par l’intermédiaire deA [ B.

Les éléments de masse non nulle sont dits éléments focaux. Si les seuls éléments focaux
sont les singletons (c’est-à-dire par exemple les classes du tableau 8.1), nous retrouvons une
probabilité bayésienne. La définition de la fonction de masse représente toute la connais-
sance et l’ignorance disponibles par la source d’information considérée. En effet, la massem(A) reflète la partie de croyance attribuée exactement à l’hypothèseA ; s’il s’agit d’une
hypothèse composée, elle intègre donc l’incapacité à différencier lesdifférentes hypothèses
singletons. Par exemple, la massem(fhig [ fhjg) représente la masse pouvant aller po-
tentiellement àfhig ou fhjg sans qu’on puisse pour l’instant, en l’état des connaissances,
trancher entre ces deux hypothèses. Ainsi, dans le cas extrême d’ignorance totale sur toutes
les hypothèses pour la source, la masse se définit par :m(�) = 1, et8A 6= �; m(A) = 0

Avec la fonction de masse, sont définies deux autres fonctions : la crédibilitéCr et la
plausibilitéP ls. En effet,m(A) ne représente que la masse dédiée exactement àA. Cepen-
dant, siA\B 6= ;, la masse commune àA etB est potentiellement attribuable àA ou à un
sous-ensemble deA. Ainsi, la plausibilité est définie par :P ls(A) = XB22�=A\B 6=;m(B)
et représente la masse totale potentiellement attribuable àA ou partie. La plausibilité établit
donc dans quelle mesure les informations de la source ne contrarient pas une hypothèse.
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De la même façon, la masse d’une hypothèseB contenue dansA conforteA. On définit
donc la crédibilité deA par : Cr(A) = XB22�=B�Am(B)
La crédibilité établit dans quelle mesure les informations de la source soutiennentA. Notons
qu’une hypothèse composée est donc forcément plus crédible que les hypothèses simples
qu’elle contient.

Ces fonctions ont les propriétés suivantes :Cr(�) = 1 etCr(;) = 0P ls(�) = 1 etP ls(;) = 0Cr(A) � P ls(A) 8A 2 �P ls(A) = 1� Cr(A)
En fait, la longueur de l’intervalle[Cr(A); P ls(A)], appelé intervalle de croyance, quan-

tifie l’ignorance de la source sur l’hypothèseA. Cet intervalle est donc réduit à 0 pour une
ignorance nulle (cas bayésien), et à 1 pour une ignorance totale (la source n’apporte aucune
information). Il peut être interprété comme l’imprécision de la sourcesur la valeur de la
vraie ”probabilité” deA.

8.2.2 R̀egle orthogonale de Dempster

Nous avons jusqu’ici considéré une seule source d’informations modélisée par sa fonc-
tion de masse. Si nous avons plusieurs sources à notre disposition, il faut pouvoir combiner
leurs informations. C’est le rôle de la règle de combinaison orthogonale de Dempster.

Considérons deux sourcesS1 et S2 de fonctions de massesm1 et m2 définies sur le
même espace d’événements�. On définit alors la massem12 = m1 � m2 résultant de la
combinaison par : m12(A) = XB1;B2=B1\B2=Am1(B1)m2(B2)
Sous cette forme, s’il existe des éléments focaux dont la conjonction est vide (B1\B2 = ;),
la massem12(;) sera non nulle. Pour rester cohérent avec la définition de la fonction de
masse donnée précédemment, il faut donc d’une part définirm12(;) = 0 et d’autre part
normaliser en divisant par1� k12, oùk12 est la masse du vide définie par :k12 = XB1;B2=B1\B2=;m1(B1)m2(B2)
et cela dans le cas oùk12 < 1. k12 mesure le conflit entre les deux sources d’informations.
Lorsqu’il est égal à 1, les deux sources sont totalement conflictuelles, ce qui rend impossible
leur combinaison.
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Affecter une masse nulle à l’ensemble vide et, par voie de conséquence, effectuer la nor-
malisation, revient à se placer dans un contexte de monde fermé, c’est-à-dire que les hypo-
thèses considérées sont les seules solutions possibles au problème. Cette façon de procéder
introduit de graves incohérences dès que cette hypothèse n’est pas vérifiée, et plusieurs so-
lutions ont été proposées [Dubo-82] [Yage-83] [Yage-85] [Oblo-85] [Dubo-88] [Smet-90]
[Jane-97]. Une des solutions consiste simplement à relâcher la contraintem(;) = 0 et à
considérer l’ensemble vide comme comprenant toutes les hypothèses qui ne sont pas envi-
sagées dans�. Pour notre application, l’ensemble vide correspondra à la classe de rejet3.

La formule de la somme orthogonale de Dempster, éventuellement normalisée, se géné-
ralise àn sources :m12:::n(A) = m1�m2� :::�mn(A) = XB1;B2;:::;Bn=B1\B2\:::\Bn=Am1(B1)m2(B2):::mn(Bn)
Cette règle est commutative et associative, et donc les sources peuvent ˆetre combinées deux
à deux. Cette propriété est particulièrement importante puisque l’ajout d’unopérateur se
ramène simplement à une combinaison supplémentaire de sa masse avec la masse déjà com-
binée.

La règle de combinaison a une interprétation intuitive : elle permet de transférer les
masses potentielles d’une hypothèse composée sur ses éléments constituantsen fonction
d’une nouvelle information. Par exemple, l’incapacité d’une source d’informationsà tran-
cher entre les hypothèsesA etB, qui se traduit par une masse non nulle surA [ B, peut
être compensée par l’information d’une autre source soutenantA en transférant la masse
commune surA. Plus généralement, l’apport de nouvelles informations permet au fur et à
mesure d’affecter de plus en plus précisément les masses, selon un consensus général entre
les sources. Si toute l’information nécessaire était disponible, seules les hypothèses single-
tons auraient à la fin une masse non nulle.

Notons qu’il est possible de prendre en compte des différences de fiabilité entre les
sources en attribuant une masse à�, ce qui correspond à une ignorance globale sur une
source.

En plus des trois fonctions (masse, crédibilité, plausibilité), on en d´efinit souvent une
quatrième, la communalité : Q(A) = XA�Bm(B)
En effet, la combinaison den sources s’écrit alors pour cette fonction :Q12:::n(A) = K nYi=1Qi(A)
oùK = 11�k12:::n est, comme précédemment, une constante de normalisation lorsqu’on se
place dans un contexte normalisé. Cette fonction est souvent utilisée pour des aspects tech-
niques dans les preuves des théorèmes.3: Cette solution n’est pas idéale puisqu’elle amène à confondre l’ensemble vide et une ”hypothèse exté-
rieure” qui n’a pas été prise en compte dans� (notre classe de rejet). AinsiA \ B = ; peut alors signifier
queA \B est réellement vide ou que leur intersection correspond àl’”hypothèse extérieure”, ce qui n’a pas
la même signification. Nous n’introduirons cependant pas cette distinction puisque les résultats finalement
obtenus sont équivalents [Dubo-88].
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La complexité du calcul des fonctions masse, crédibilité, plausibilitéou communalité
étant exponentielle par rapport au cardinal de�, des méthodes de calculs accélérés ont
été proposées dans des cas particuliers (lorsque chaque source renseigne sur un événement
et son complémentaire [Barn-81], ou lorsqu’on ne s’intéresse qu’aux plausibilités de cer-
taines hypothèses dites atomiques relativement aux sources d’informations dont ondispose
[Barn-91]).

8.2.3 Critère de d́ecision

Connaissant la masse, la crédibilité et la plausibilité des hypothèses, il s’agit ensuite de
prendre une décision. Dans un cadre bayésien, l’hypothèse ayant la probabilité maximale
est souvent choisie. Dans le cadre de la théorie des croyances, plusieurs choix sont possibles
(généralement sur les seules hypothèses simples) :

- maximum de crédibilité : décision selon un schéma ”pessimiste”

- maximum de plausibilité : décision selon un schéma ”optimiste”

- maximum de leur moyenne : compromis

- etc.

Ces différents choix conduisent à des résultats différents et dépendent del’application
considérée. Dans notre cas, pour pouvoir utiliser par la suite un cadre bayésien et intro-
duire des relations contextuelles en définissant un champ Markovien, nous souhaitons nous
ramener à des probabilités. Aussi adoptons-nous ici la démarche de Smets [Smet-95] qui
distingue deux niveaux de représentation de la croyance : celui (”credo”) où se forge l’opi-
nion, la croyance, et celui (”pignus”) où il faut prendre une décision, parier. Smets définit ce
qu’il appelle la transformation pignistique pour passer du niveau de la croyance (masse, cré-
dibilité et plausibilité) à celui de la décision. Ainsi, la probabilit´e pignistiqueBetP s’obtient
en répartissant chaque masse d’une hypothèse composée sur les hypothèses simples qui la
composent (en l’absence d’informations complémentaires, on suppose la masse équirépartie
sur les hypothèses simples) :BetP (fhig) = XA=fhig�A m(A)card(A) (8.1)

La décision s’effectue ensuite en choisissantfhig maximisantBetP (schéma ”prudent”).

8.3 Application de la théorie des croyances pour l’inter-
pr étation des images radar

Nous montrons dans cette partie comment la théorie de Dempster-Shafer apporte une
solution au problème de l’interprétation globale des images radar. Plus généralement, alors
que ce cadre théorique a souvent été appliqué à la fusion multi-sources, nous apportons une
nouvelle preuve qu’il est également bien adapté à la fusion des informations extraites par
différents opérateurs sur une même image. En outre, contrairement à de nombreuses appli-
cations, nous traitons un nombre de sources relativement grand. En nous plaçant dans un



8.3. APPLICATION DE LA TH ÉORIE DES CROYANCES POUR
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cadre ”monde ouvert”, nous exploitons aussi l’information contenue dans la masse attribuée
à l’ensemble vide qui est assimilé à une classe de rejet. En s’appuyant sur des primitives
régions sans contenu sémantique, notre application se situe à un niveau intermédiaire entre
le bas niveau qui correspondrait à une fusion en chaque pixel et un haut niveau pour lequel
les objets fusionnés auraient déjà été interprétés.

Les paragraphes suivants décrivent comment sont définies les primitivessur lesquelles
nous travaillons, et les fonctions de masse pour chaque opérateur, avec� = frelief, route,
fleuve, forêt, homogène, ville, industriel, champ clairg. Après avoir illustré les avantages de
la théorie de la croyance sur un exemple, nous abordons quelques aspects pratiques d’im-
plantation.

8.3.1 D́efinition des régions

Nous définissons dans cette partie les régions de l’image qui seront considérées comme
primitives dans toute la suite et sur lesquelles sera effectuée la fusion. Cette étape est liée au
choix des classes sémantiques et des images traitées. Dans notre application cartographique
satellitaire, aucune classe ne justifie une précision au niveau du pixel,d’ailleurs illusoire
compte tenu des opérateurs qui sont utilisés. Mais cette étape mise à part, l’ensemble de la
méthode décrite ci-dessous est parfaitement applicable avec d’autres primitives.

Nous cherchons ici à regrouper des pixels de même radiométrie en régions. Pour ce faire,
nous proposons d’utiliser le résultat de la segmentation markovienne décrite auchapitre 6,
et de travailler sur les régions (composantes connexes) délimitées. Néanmoins, comme ce
résultat est relativement imprécis et peut relier deux régions de même radiométrie initia-
lement séparées par une structure linéaire trop fine, nous réalisons une sur-segmentation à
partir du résultat obtenu. Cela est réalisé par les étapes suivantes:! segmentation markovienne automatique de l’image (chapitre 6) ;! détection des frontières des régions de la segmentation ;! calcul d’une carte de distances relativement aux frontières ;! ligne de partage des eaux sur le négatif de l’image de distances ; les frontières à une
distance 0 passent en effet à la valeur maximum sur le négatif de l’imageet sont donc des
lignes de crête lors du calcul des lignes de partage des eaux.

Les étapes de l’algorithme sont illustrées sur la figure 8.3.

De plus, comme nous nous intéressons à des structures linéaires fines pour le réseau
routier et les structures de relief, et que celles-ci ont pu être mal segmentées, nous ajoutons
aux frontières obtenues par les lignes de partage des eaux (fig.8.4a) les frontières des objets
linéaires détectés :! lignes brillantes (détectées par le détecteur de lignes du chapitre 2, fig.8.4b) ;! 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. Pour les routes et les
lignes de relief, une plus grande tolérance est admise puisque la fusion avec les autres opé-
rateurs apportera des informations supplémentaires (voirx8.3.2).
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original segmentation frontières
lignes de partage des
eaux

FIG. 8.3 –Étapes de l’algorithme de sur-segmentation

Les régions délimitées par l’ensemble de ces frontières seront traitées par la suite (fig.8.4d).
Remarquons que la solution utilisée, qui consiste à plaquer tous les objets linéaires, est dis-
cutable. En effet, on pourrait envisager de conserver ces objets dans leur intégralité et de les
considérer comme des régions à part entière, mais alors la définitiondes fonctions de masse
sur ces objets serait problématique puisqu’ils traverseraient des régions avec des réponses
très différentes.

8.3.2 D́efinition des fonctions de masses

Cette partie est cruciale pour le traitement de la fusion. En effet, une foischoisi le cadre
de la théorie des croyances, toute la complexité du problème est ramenée au choix des
fonctions de masse de chaque opérateurOj . La fusion proprement dite s’effectue ensuite
avec la règle de fusion qu’est la somme orthogonale de Dempster - Shafer.

Dans le cas d’une classification mono-source, chaque opérateur est considér´e comme
une source d’informations. Pour chaque réponsex de l’opérateurOj et chaque hypothèse de
classeA, A pouvant être une des classesCi ou une union de ces classes, il nous faut définir
une fonction de massemj(A)(x). PourN classes, il y a au total2N hypothèses à considérer,
et donc autant de masses à définir a priori pour chaque opérateur et chacune de ses r´eponses.
En pratique, seules quelques-unes de ces hypothèses seront des éléments 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 des détecteurs défi-
nis dans les chapitres précédents (de la partie I pour les structures linéaires, et de la partie II
pour les régions). Ces détecteurs donnent une réponse essentiellement binaire (absence ou
présence d’une classe à laquelle ils sont dédiés) ; nous cherchons donc à leur associer une
mesure de confiance. Nous parlerons alors plutôt d’opérateurs lorsque la réponse varie dans
une certaine plage de valeurs. Nous déduirons ensuite les fonctions de masse à partir de ces
mesures de confiance et de notre connaissance du comportement des opérateurs pour choisir
les éléments focaux. Répétons que c’est cette étape de modélisation qui est la plus impor-
tante, puisqu’une fois les masses définies, la règle de combinaison de Dempster s’applique
telle que définie aux8.2.2.
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a. Définition de mesures de confiance pour chaque détecteur : définition des oṕerateurs

Cette étape est essentiellement liée à la nature des outils développés pour traiter et ex-
traire des informations de l’image. La sortie de certains détecteurs est en effet déjà quantifiée
sur plusieurs valeurs, et celles-ci peuvent directement être considérées comme des mesures
de confiance en la détection. Pour d’autres, la sortie est binaire, par exemple lorsqu’elle
représente le résultat d’un étiquetage.

Nous allons dans ce paragraphe passer en revue les différents outils développés pour
notre application et leur associer une mesure de confiance, le cas échéant. Nous associons
à chaque opérateurOj un espace de définitionDj dans lequel ses réponses prennent leurs
valeurs.� Opérateur ”ffmax” : la sortie de cet opérateur (les différentes valeurs dek) est naturelle-
ment quantifiée (cf. chapitre 7). Nous avons choisi de prendre une dynamique des réponses
sur dix niveaux :Dffmax = f1; :::; 10g.� Opérateur ”�MAR ” : la sortie de cet opérateur qui est l’écart-type du modèle log-normal
auto-régressif local prend ses valeurs dans l’espace des réels positifsD�MAR = [0;+1[.� Opérateur ”routes” : nous avons pour l’instant défini un détecteur de routes à sortie
binaire, résultat de l’étiquetage du graphe de segments. Nous cherchons donc à associer
à chaque route (i.e chaı̂ne de segments) détectée une mesure de confiance qui sera prise
en compte lors de la fusion. Une solution naturelle liée à l’utilisation du cadre markovien
consiste à calculer la variation énergétique�U entre la configuration ”nulle” et la confi-
guration ”route” obtenue (cf. chapitre 3, section 3.5). La configuration ”nulle” correspond
à un étiquetage au label ”non route” des segments constituant la route détect´ee. Plus cette
variation énergétique est élevée4, plus la configuration ”route” est justifiée comparativement
à la configuration ”nulle”, et plus la chaı̂ne de segments détectée est fiable. L’énergie de la
configuration est liée à plusieurs caractéristiques de la chaı̂ne de segments : sa longueur, les
angles entre deux segments consécutifs, les potentiels de chaque segment. Le casextrême
correspond au cas où ces deux configurations ont la même énergie, cas pour lequel iln’y
a pas plus de raison de garder la route que de la supprimer. Nous considérons donc�U
comme un indice de fiabilité associé à chaque route : ainsi,Droutes = [0;+1[. Les valeurs
prises par cet indice varient avec les images traitées, mais on peut dire d’une façon expéri-
mentale que�U > 0; 3 caractérise une route fiable. Un exemple des variations de�U est
donné figure 8.4c (en négatif). Les niveaux de gris entre 0 et 255 des routes sont obtenus
par étalement de l’intervalle de variation [0 ;0,3], les valeurs supérieures à 0,3 étant mises à
255.� Opérateur ”lignes brillantes” : sa sortie était également binaire suite à plusieurs opéra-
tions de seuillage. Nous définissons une mesure de confiance sur les lignes de relief détectées
(cf. chapitre 45, section 4.3) en prenant en compte leur longeur (calculée sur le squelette) et4: Cette variation énergétique est nécessairement positive. Dans la cas contraire, cela signifierait que l’éti-
quetage au label ”non route” de la chaı̂ne de segments a une énergie plus faible que son étiquetage au label
”route”. Ainsi, la configuration obtenue en fin du recuit simulé ne correspondrait pas au minimum global de
l’énergie.5: L’étape de regroupement décrite au chapitre 4 n’est pas effectuée ici et toutes les lignes détectées sont
conservées.
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a. Sur-segmentation
b. Négatif des mesures de confiance de l’opérateur
”lignes brillantes”

c. Négatif des mesures de confiance de l’opérateur
”routes”

d. Régions

FIG. 8.4 –Définition des régions et négatif des mesures de confiance sur l’image d’Aix-en-
Provence
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la réponse moyenne du détecteur de lignes. Ces deux critères sont fusionnés enutilisant une
somme associative symétrique, et doncDlignes brillantes= [0; 1] (cf. chapitre 2 et figure 8.4b).� Opérateur ” échos forts” : (défini aux7.2.2) là encore, un ensemble de seuils était utilisé
pour réaliser la détection. Une mesure de confiance associée à chaque zone d´etectée peut être
simplement proportionnelle au nombre d’échos forts qui la constituent :Déchos forts= [0;+1[.� Opérateur ”fleuves” : la sortie de cet opérateur est binaire. La part de haut niveau inter-
venant dans ce détecteur, à plus forte raison encore que pour les routes, est telle qu’il est
difficile de définir une mesure de confiance. Nous avons donc simplement conservé l’image
binaire. D’autre part, cette détection est effectuée avant celle des routes et les cours d’eau
détectés sont masqués pour ne pas influencer la détection des routes6 : Dfleuves= f0; 1g.

Ces différentes mesures de confiance sont définies en chaque pixel. Pour définir les me-
sures associées à chaque région, nous avons effectué un simple moyennage sur lesmesures
des pixels de la région pour la plupart des opérateurs, ou plus rarement pris la mesure maxi-
male (pour les objets linéaires).

b. Modélisation du problème : d́efinition des masses

Il nous faut maintenant définir les fonctions de massemi de l’opérateur (ou source)Oi
pour chacune de ses réponses. Dans notre application, nous emploierons dans la suite les
notations suivantes pour les différentes classesCi (ou hypothèses singletons) (tab. 8.2) :

TAB . 8.2 –Notations

Classes relief route fleuve homogène ville industriel champ
mer[ forêt (dense) clair

Notations Re Ro F l H V I Cl
L’hypothèse contraire d’une hypothèseA, complémentaire deA dans2�, est notéeA.� Choix deséléments focaux :
La définition des fonctions de masse d’un opérateur passe avant tout par le choix deses

éléments focaux. Ce choix est primordial car il reflète précisémentla part d’informations
apportée par une source. Dans de nombreux cas, un opérateurOj est dédié à la détection
d’une classeCi. Si cet opérateur est suffisamment précis, il renseigne sur l’appartenance à
la classeCi et à son complementaireCi. Par conséquent, ces deux hypothèses seront des
éléments focaux de la sourceOj. En outre, ce seront les seuls si l’opérateur est précis.
En réalité, dans la majorité des cas l’opérateur n’est pas suffisamment précis et il faut tenir
compte d’autres classes pour définir les éléments focaux. Plusieurs situations sont possibles :
l’opérateur n’est pas précis car il n’est pas capable de discriminer certaines classes (par
construction) ; ou bien l’opérateur n’est pas précis au niveau de la localisation des classes
détectées et va pouvoir englober des régions appartenant à d’autres classes(parce que la
fenêtre de calcul de sa réponse est de grande taille par exemple). Ces deux cas sont fréquents
dans la plupart des problèmes et sont illustrés dans le cas de notre application o`u nous6: Cela revient à détecter en priorité les objets les plus faciles [Houz-94].



190
CHAPITRE 8. FUSION DES INFORMATIONS PAR LA TH ÉORIE DES
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expliquons pour chaque opérateur le choix des éléments focaux.

– opérateurs ”routes”, ”lignes brillantes” et ”fleuves” : ils discriminent les classesroute,
relief et fleuverespectivement contre toutes les autres classes, donc une hypothèse
simple contre son complémentaire. Les élements focaux sont doncRe etRe, Ro etRo, Fl etFl.

– opérateur ”échos forts” : cet opérateur est intrinsèquement très imprécis quant à la lo-
calisation des régions. Il ne fait en effet que regrouper des échos forts dans deszones
d’influence (cf. chapitre 7), sans précision aucune quant aux frontières de ces zones.
Ainsi, les régions de forte réponse de cet opérateur peuvent aussi bien s’étaler sur des
régions d’urbain plus dense (redondance avec l’opérateur ”ffmax”) qu’englober les
routes qui traverseraient des villes ou des zones industrielles. Cet opérateur est donc
par construction incapable de différencier précisément les classesindustriel I, villeV et routeRo. En revanche les zones de faibles réponses n’appartiennent sûrement
pas aux zones industrielles, et donc elles appartiennent à son complémentaire.Nous
choisissons donc pour éléments focaux(Ro [ V [ I) etI, puisque ce sont les classes
sur lesquelles nous renseigne cet opérateur. Ce choix des éléments focaux nous per-
met donc de tenir compte de l’incertitude par les valeurs des fonctions de masse (cf.
paragraphe suivant), mais aussi de l’imprécision par le choix des éléments focaux.

– opérateur ”ffmax” : là encore, l’imprécision est intrinsèquement liée à la nature de
l’opérateur. D’une part, comme déjà mentionné, cet opérateur répondaussi bien sur
les zones d’urbain dense que sur les champs brillants (cf. l’exemple sur l’imagede
Lorient) qu’il n’est donc pas capable de discriminer (cela est dû à l’aspectcomparable
de ces deux classes sur les images radar) ; d’autre part, comme précédemment, cet
opérateur est par construction imprécis quant à la localisation des réponses puisqu’il
exploite l’information d’une fenêtre de 40 par 40 pixels. Donc, comme précédemment,
des régions plus industrielles et des routes peuvent être englobées dans les régions
de fortes réponses. En revanche, en l’absence de réponse, il ne peut pas s’agir des
deux classesville ou champ clairqu’est capable de détecter cet opérateur. Aussi, les
éléments focaux finalement choisis sont :(Ro [ V [ I [ Cl) et (V \ Cl) = (Re [Ro [ Fl [H [ I). Là encore, c’est le choix des éléments focaux qui tient compte de
l’imprécision de l’opérateur.

– opérateur ”�MAR” : le même raisonnement que pour les deux opérateurs précédents
s’applique. En effet, la résolution fortement dégradée à laquelle sontcalculées ses
réponses conduit à une confusion possible entre la forêt et les routes fines pour les
faibles réponses (celles-ci peuvent être assimilées à des zones homogènes à cause du
fort moyennage). En revanche les fortes valeurs correspondent assurément à deszones
hétérogènes. Les éléments focaux choisis sont donc(Ro [H) etH . Nous aurions pu
considérer d’autres éléments focaux pour tenir compte des très fortes r´eponses de cet
opérateur qui correspondent à des régions plutôt industrielles. Néanmoins, cette infor-
mation étant systématiquement moins fiable que celle délivré par l’opérateur ”échos
forts”, nous avons préféré ne pas l’intégrer dans notre modélisation.
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Bien que développée pour pallier les insuffisances de la théorie des probabilités, l’étape
de définition des masses dans la théorie des croyances s’appuie très souvent sur des proba-
bilités ou des distances par rapport à un centre de classe [Lee-87] [Zahz-92][LeHe-97], en
particulier lorsqu’il s’agit de fusion au niveau du pixel. Dans le cas où aucune information
n’est disponible sur la forme a priori des fonctions de masse, il est nécessaire de réaliser une
étape d’apprentissage à partir d’échantillons représentatifs des classes. Lorsque les sources
d’informations proviennent de différents traitements appliqués à une même image comme
dans notre cas, il est difficile de supposer une distribution particulière pour lesfonctions de
masse. Nous proposons donc d’étudier les fréquences des réponses des opérateurs surdes
zones tests et d’en déduire les fonctions de masse associées.� Définition des zones tests :des échantillons de chaque classe d’intérêt ont été sélec-
tionnés manuellement sur des images de notre base de données ERS-1. Nous nous sommes
volontairement limités à deux images (celle d’Aix-en-Provence et celle de Lorient) pour
sélectionner ces zones tests afin de valider la fiabilité de la méthode enn’effectuant l’ap-
prentissage que sur un petit nombre d’échantillons. Ceux-ci ont été choisis pour repr´esenter
les classes ou les unions de classes sur lesquelles renseigne chaque opérateur. On notera dans
la suiteEij un échantillon représentatif de l’élément focali de l’opérateurOj. Les tableaux
8.3 et 8.4 donnent la taille et quelques statistiques sur les échantillons sélectionnés.� Méthode d’apprentissage :pour chaque opérateurOj , les fréquences des réponses
sur les échantillons représentant ses éléments focaux sont étudiées (après normalisation par
la fréquence maximum de l’échantillon [Chau-95]). La forme des courbes de fréquences
permet de déduire la forme des fonctions de masses, avec la contrainte de normalisation
des masses (la somme des masses sur les éléments focaux doit être égale à 17). Nous avons
choisi d’imposer des fonctions de masse linéaires par morceaux (trapézo¨ıdales) et d’utili-
ser l’apprentissage seulement pour choisir de façon supervisée les paramètres nécessaires
à leur définition. Les résultats donnés en fin de ce chapitre montreront que cette approxi-
mation s’est révélée suffisante pour notre application et que les fonctions demasses se sont
montrées adaptées aux différentes images traitées. Cela est en partie lié à la simplicité des
opérateurs qui discriminent essentiellement une classe contre son contraire d’une part, et
d’autre part aux zones de transition des fonctions de masse qui les rendent robustes aux
faibles variations.� Cas de l’application aux images radar :nous détaillons dans la suite les résultats
obtenus au cours de l’apprentissage et les fonctions de masse qui ont été déduites.� Opérateur ”ffmax”: comme il était prévisible et comme indiqué sur la figure 8.5, les
réponses les plus fréquentes sur les échantillons correspondant à l’élément focal(Ro [ I [Cl [ V ) sont des valeurs élevées (courbes 8.5a et c), et faibles au contraire pour l’élément(V \Cl) (courbes 8.5b et d). Les fonctions de masse trapézoı̈dales qui en sont déduitessont
indiquées sur la figure 8.5e.�Opérateur�MAR: de la même façon, les fréquences empiriques confortent le comportement
attendu de l’opérateur (fig. 8.6). Les échantillons représentatifs des zones homogènes (forêt
ou mer englobant éventuellement des routes), donc de l’élément focal(H [ Ro), donnent7: Cette contrainte est relâchée pendant le processus de fusion, mais pas pour la définition des masses.
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TAB . 8.3 –Statistiques et population des échantillons sélectionnés sur l’image 1 (Aix-en-
Provence) -
 pour coefficient de variation.

zone min max pop. moy. media. ecart-ty. var. 
 ske. kurt.

Image 12 16655 10242 290 260 170 28143 0.59 10.76 517.75

forêt

fo.1 40 1473 39585 272 262 93 8573 0.34 0.78 5.58
fo.2 19 930 28742 283 274 96 9192 0.34 0.69 4.07
fo.3 48 562 3643 246 240 76 5737 0.31 0.43 3.06
fo.4 56 719 4085 269 258 94 8863 0.35 0.74 3.80

indus.

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 1.81 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

ville

vil.1 46 4194 26080 464 407 267 71113 0.58 3.08 24.06
vil.2 52 9240 4261 546 364 607 369025 1.11 4.79 39.04
vil.3 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 élevées sont obtenues
surH (fig. 8.6b et d). Les fonctions de masse déduites représentent une approximation plus
grossière des réponses que donnée précédemmment. En outre, la classe homog`ene est légè-
rement favorisée pour éviter qu’une trop grande partie de l’image soit classée dans la classe
de rejetCo. En pratique, pour compenser ce biais en faveur de la forêt, ou plus généralement
de la classehomogène, celle-ci sera indiquée dans les résultats avec le niveau de confiance
associé.� Opérateur ”échos forts”: là encore, les fréquences empiriques confortent le comporte-
ment attendu de l’opérateur, mais à cause du seuillage effectué pour ramener la dynamique
des réponses entre 0 et 255, celui-ci est plus marqué que précédemment (fig. 8.7). Les échan-
tillons représentatifs des zones industrielles (englobant éventuellement des routes ou débor-
dant sur de l’urbain plus dense), donc de l’élément focal(I[V [Ro), donnent de très fortes
réponses (pic marqué à 255) alors que des valeurs très faibles sont obtenues surI (pic mar-
qué à 0). Néanmoins, pour préserver des valeurs intermédiaires entre les valeurs extrêmes
0 et 255, nous avons choisi de définir les fonctions de masse avec une très grande plage de
transition, comme indiqué sur la figure 8.7.�Opérateurs ”routes”, ”fleuves” et ”lignes brillantes”: il est difficile de définir des échan-
tillons représentatifs de ces classes. Pour les routes, une grande partie d’entre elles n’est pas
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TAB . 8.4 –Statistiques et population des échantillons sélectionnés sur l’image 2 (Lorient)-
 pour coefficient de variation.

zone min max pop. moy. media. ecart-ty. var. 
 ske. kurt.

Image 19 22281 950453 433 393 248 61627 0.57 10.97 405.82

forêt

fo.1 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
fo.4 59 1799 5716 426 409 148 22081 0.35 0.80 4.95

ville
champ

vil.1 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
vil.4 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
vil.7 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 l’image radar. Aussi, comment choisir les échantillons représenta-
tifs? De plus, puisque notre mesure de confiance est à l’origine associée à une route toute
entière en tant que chaı̂ne de segments et non à des pixels, ne faut-il pas considérer chaque
route comme un échantillon, ce qui n’offre qu’un nombre très limité d’échantillons? Nous
avons donc préféré étudier les indices de confiance�U associés aux routes détectées afin
de voir à partir de quelle valeur les routes détectées sont fiables. Commedéjà mentionné
précédemment, l’expérience montre que lorsque�U est supérieur à 0,3, la chaı̂ne de seg-
ments correspond souvent à une route existant en réalité. Nous proposons donc la fonction
de massemroute indiquée sur la figure 8.8. Un raisonnement similaire est effectué pour dé-
finir les fonctions de masse des opérateurs ”lignes brillantes” et ”fleuve” (cf. tableau 8.5).
Pour ces trois opérateurs, la difficulté à définir des échantillons représentatifs et en nombre
suffisant nous a amenés à une étude empirique des réponses sur les structures d´etectées.

Le tableau 8.5 et la figure 8.9 résume les fonctions de masse des opérateurs utilisés dans
notre application.

c. Remarques sur le choix des fonctions de masse

Le choix des éléments focaux et des fonctions de masse a été essentiellement effec-
tué de façon supervisée. La définition même des opérateurs permet en effet de prendre en
compte par des raisonnements simples la nature de l’imprécision dont ils vont être entachés,
et donc les classes qu’ils seront capables ou pas de distinguer. Nous exploitons donc notre
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a.E(Ro[V[Cl[I)
ffmax , image 1. b.E(V\Cl)

ffmax , image 1.

c.E(Ro[V[Cl[I)
ffmax , image 2. d.E(V\Cl)

ffmax , image 2.
Fréquences normalisées des réponses pour l’opérateur ”ffmax” sur plusieurséchantillons
représentant ses éléments focaux(Ro[ I [Cl[ V ) à gauche et(V \Cl) à droite, sur les
deux images.

e. Fréquences normalisées sur l’ensemble des échantillons
des deux images pour(Ro [ I [ Cl [ V ) et (V \ Cl), et
fonctions de masse trapézoı̈dales déduitesmffmax(Ro [ I [Cl [ V ) etmffmax(V \ Cl) en pointillés

FIG. 8.5 –Apprentissage pour l’opérateur ”ffmax”

connaissance des informations qui peuvent être délivrées par chaque opérateur. Nous défen-
dons le point de vue que dans une application comme la nôtre, qui vise à l’interprétation
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a.E(H[Ro)�MAR
, image 1. b.EH�MAR

, image 1.

c.E(H[Ro)�MAR
, image 2. d.EH�MAR

, image 2.
Fréquences normalisées des réponses pour l’opérateur ”�MAR” sur plusieurs échantillons
représentant ses éléments focaux(H [ Ro) à gauche etH à droite, sur les deux images

e. Fréquences normalisées sur l’ensemble des échantillons
des deux images pour(H [Ro) etH, et fonctions de masse
trapézoı̈dales déduitesm�MAR (H[Ro) etm�MAR (H) en poin-
tillés.

FIG. 8.6 –Apprentissage pour l’opérateur ”�MAR”

automatique des images radar, cette étape de modélisation est parfaitement justifiée. Elle
ne s’effectue qu’une seule fois et permet ensuite le traitement de toutes les images. Cette
supervision ne pose pas de problème lorsque le nombre de classes est relativement limité
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a.E(I[V[Ro)
échos forts , image 1. b.E Í

echos forts, image 1.
Fréquences normalisées des réponses pour l’opérateur ”échos forts” sur plusieurs échan-
tillons représentant ses éléments focauxI [ V [Ro à gauche etI à droite.

c. Fréquences normalisées sur l’ensemble des échantillons
des deux images pour(I [ V [ Ro et I), et fonctions
de masse trapézoı̈dales déduitesméchos forts(I [ V [ Ro) etméchos forts(I) en pointillés.

FIG. 8.7 –Apprentissage pour l’opérateur ”échos forts”

TAB . 8.5 –Opérateurs et éléments focaux

Opérateurs Eléments focaux et fonctions
élément focal fonction élément focal fonction

”lignes brillantes” Re g1 : a = 0 ; b = 0; 2 Re g2 a = 0 ; b = 0; 2
”routes” Ro g1 : a = 0 ; b = 0; 3 Ro g2 : a = 0 ; b = 0; 3
”fleuves” Fl f1 Fl f2

”échos forts” Ro [ V [ I f1 I f2
”ffmax” Ro [ V [ I [ Cl g1 : a = 3 ; b = 7 V \ Cl g2 : a = 3 ; b = 7
”�MAR” Ro [H g2 : a = 50 ; b = 100 H g1 : a = 50 ; b = 100

[Bloc-96b]. En revanche, lorsque le problème devient plus complexe, notamment lorsque le
nombre de classes n’est pas fixé au préalable et va dépendre des capacités des différentes
sources à discriminer les classes, des solutions plus automatiques doivent être développées.
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Valeur de la fonction de massemroutes(Ro) en fonction
des mesures de confiances de l’opérateur ”routes”, avecmroutes(Ro) = 1�mroutes(Ro).

FIG. 8.8 –Fonction de masse pour l’opérateur ”routes”

x=mesure de confiance

0

0

1
f1(x)

0

0

1
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valeur maximale valeur maximale

x=mesure de confiance

0

0

1

0

0

1

x=mesure de confiance

a b a b

g1(x) g2(x)

valeur maximale valeur maximale

FIG. 8.9 –Formes des fonctions de masses utilisées :f1, f2, et g1, g2 définies par les para-
mètresa et b (seuils bas et haut)

Une solution pour la classification des cultures est proposée dans [LeHe-97]. Elle consiste
à définir les classes de la fusion comme les intersections non vides des classes discrimi-
nées par chaque capteur (ou opérateur) séparément. Dans notre cas, cette solution amènerait
à considérer un trop grand nombre de classes (les classesroute dans urbain dense, route
dans zone industrielle, urbain dense et zone industrielle, etc.) qui ne sont pas pour nous de
nouvelles classes sémantiques mais résultent justement de la très forte imprécision dans la
localisation des réponses des opérateurs.

Le choix simpliste des fonctions de masse appelle également des commentaires. En toute
rigueur, nous pourrions déduire de l’étude statistique des formes plus fines pour les fonc-
tions de masse. En réalité, ce modèle très simple fournit déjà des résultats globalement
satisfaisants. Cela s’explique par le comportement relativement binairedes opérateurs ini-
tialement dédiés à la détection d’un objet particulier. Par ailleurs, pour simples que soient
les fonctions de masse, les zones de transition des formes trapézoı̈dalespermettent que les
paramètres choisis soient relativement approximatifs. Là encore, des solutions pour automa-
tiser l’étape de définition des fonctions de masse étant donné un nombre de classes existent
et permettraient d’automatiser en partie le choix des fonctions.

Nous montrons à titre indicatif le résultat d’une méthode d’estimation automatique des
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CROYANCES

fonctions d’appartenance à partir des modes de l’histogramme d’une image [Bijn-97] [Bloc-97b].
Le nombre de classes étant indiqué par l’utilisateur et la forme des fonctionsétant choisie
trapézoı̈dale, un coût est défini, mesurant une distance entre l’histogramme et son approxi-
mation par les fonctions d’appartenance. Les paramètres sont ensuite choisis defaçon à
minimiser ce coût en utilisant un recuit simulé. Lorsque des modes suffisamment marqués
de l’histogramme correspondent aux classes définies, la méthode donne de bons résultats
(fig. 8.10).
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FIG. 8.10 –Apprentissage automatique pour l’opérateur ”ffmax” (à comparer avec la figure
8.6)

8.3.3 Combinaison

Comme nous l’avons dit précédemment, une fois les fonctions de masse des différentes
sources définies, la combinaison est effectuée en appliquant la règle orthogonale de Demps-
ter - Shafer. Cette étape laisse donc peu de marge de manœuvre et appelle par conséquent
peu de commentaires, si ce n’est le problème déjà évoqué de la normalisation lors de la fu-
sion de deux sources. Nous allons montrer sur un exemple que la normalisation conduit à des
résultats indésirables dans notre contexte où les classes considér´ees ne sont pas exhaustives.
Cela nous amènera naturellement à l’introduction de la classe de rejetCo.

Prenons l’exemple de la fusion des opérateurs ”�MAR” (dont la fonction de masse est
notéem�) et ”fleuve” (notéemf ). Considérons une région pour laquelle :m�(H) = x; m�(Fl) = 1 � x; m�(A) = 0 siA =2 fH;F lgmf(Fl) = 0; mf (Fl) = 1; mf(A) = 0 siA =2 fFl; F lg

En combinant les informations des deux sources, nous obtenonsm(H) = 1 8x 6= 0.
Ainsi, même si la masse de l’hypothèseH est arbitrairement faible au départ, après com-
binaison elle sera égale à 1. Cette situation n’est pas souhaitable puisque l’hypothèse de
départ est en réalité très peu fiable. Plus généralement, l’utilisation de la normalisation est
très controversée et a donné naissance à de nombreux exemples où elle conduit à une si-
tuation incohérente [Yage-83] [Yage-85] [Dubo-88] [Smet-90]. En fait, dansnotre cas, cette
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situation apparaı̂t uniquement parce que l’hypothèse ”monde fermé” de la normalisation est
particulièrement injustifiée. Il est clair en effet que les hypothèses que nous considérons ne
sont pas exhaustives. Nous choisissons donc de tenir compte du conflit en le sauvegardant
dans la masse de l’hypothèse vide (ici le conflit vaut1� x, donc est élevé six est faible), ce
qui nous permet de définir naturellement la classe de rejet [Dubo-82] [Yage-83] [Oblo-85].

Nous détaillons ici l’évolution de la fonction de masse résultant des combinaisons au fur
et à mesure de l’ajout des opérateurs. Lorsque les différentes sources sontfusionnées, leurs
informations se combinent pour discriminer de plus en plus précisément les classes. Dans
le cas optimal, à la fin de la combinaison, toutes les hypothèses simples sont discriminées.
Nous montrons dans le contexte de notre application comment évoluent les éléments focaux
au fur et à mesure de l’introduction des informations. Comme la règle de fusion est asso-
ciative et commutative, l’ordre donné est arbitraire et n’a aucune influencesur les éléments
focaux et le résultat obtenu en fin de combinaison.

Dans les tableaux ci-dessous, les éléments focaux de l’opérateurOn combiné à une étape
donnée sont indiqués en colonne, et les éléments focaux, résultats des combinaisons effec-
tuées antérieurement et représentant l’opérateurO1:::(n�1), en ligne. La case à la lignei et
colonnej du tableau indique les éléments en commun à l’élément focal de la lignei de
l’opérateurOn, et de l’élément focal de la colonnej deO1:::(n�1). Ce sont ces éléments
(les cases non vides du tableau) qui constitueront les nouveaux éléments focaux enfin de
fusion, donc qui seront les éléments focaux de l’opérateurO1:::n à l’étape suivante. Le signe� symbolise la fusion entre deux opérateursO1 n O2 Re ReRo ; RoRo Re Ro \Re O4 n O123 Ro Re F l Ro \Re \ FlRo [ V [ I Ro ; ; V [ II Ro Re F l H [ V [ Cl
Etape 1. lignes brillantes�route Etape3. (lignes brillantes�route�fleuve)�échos fortsO3 n O12 Ro Re Ro \ReF l ; ; FlF l Ro Re Ro \Re \ Fl O5 n O1234 Ro Re F l V [ I H [ V [ ClRo [ V [ I [ Cl Ro ; ; V [ I V [ ClV \ Cl Ro Re F l I H
Etape 2. (lignes brillantes�route)�fleuve Etape 4. (lignes brill.�route�fleuve�échos forts)�ffmaxO6 n O12345 Ro Re F l I H V [ I V [ ClRo [H Ro ; ; ; H ; ;H Ro Re F l I ; V [ I V [ Cl
Etape 5. (lignes brill.�route�fleuve�échos forts�ffmax)��MAR
Eléments focaux finals Ro Re F l I H V [ I V [ Cl

Ces tableaux de combinaison appellent plusieurs remarques. Tout d’abord, on constate
que certaines hypothèses simples apparaissent comme éléments focaux au fur et à mesure
des combinaisons alors qu’elles ne sont jamais détectées seules (c’est le cas deI etH en
particulier). D’autre part, les opérateurs utilisés permettent de lever presque toutes les am-
biguı̈tés entre classes puisqu’il ne reste presque plus que des hypothèses simples en fin de
combinaison. Ainsi, pour les classesRo, Re, Fl, etH qui ne sont contenues dans aucun
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autre élément focal, la plausibilité et la crédibilité sont égales et nous retrouvons une proba-
bilité bayésienne.

Lorsque toutes les sources ont été combinées, nous repassons à des probabilitésen appli-
quant la transformation pignistique (équation 8.1 dux8.2.3) avec de plusBetP (;) = m(;).
Dans le cas d’une hypothèse simple contenue dans aucun autre élément focal, la probabilité
pignistique est égale à la masse. Dans les autres cas, les masses des hypothèses composées
sont équiréparties sur les hypothèses simples qui les constituent. Le tableau 8.6 donne ces
probabilités en fonction de la masse.

TAB . 8.6 –Transformation pignistiqueRe Ro F l H V I ClBetP m(Re) m(Ro) m(Fl) m(H) m(V [ I) +m(V [ Cl)2 m(V [ I)2 +m(I) m(V [ Cl)2
Pour finir, remarquons que dans la théorie des croyances, l’opérateur de fusion (lasomme

orthogonale de Dempster-Shafer) est toujours conjonctif (quelles que soient les valeurs des
masses). Il n’y a donc aucune marge de manœuvre à ce niveau pour l’utilisateur de lathéo-
rie des croyances (même si d’autres opérateurs ont ensuite été proposés [Smet-97]). Aussi,
toute l’imprécision sur les données doit être introduite au niveau de la mod´elisation et en
particulier dans le choix des éléments focaux.

8.3.4 Avantages de la th́eorie des croyances

Nous justifions dans ce paragraphe notre choix de la théorie des croyances pour la fusion
des réponses de détecteurs dans l’interprétation mono-source d’une image.

L’intérêt majeur à nos yeux de la théorie des croyances est de prendre en compte les
hypothèses composées, et donc l’ignorance d’une source quant à la discrimination exacte
des classes. Le seul équivalent bayésien consiste à répartir le degré de croyance de façon
équiprobable sur les hypothèses simples. Se faisant, on hypothèque en réalit´e d’autant la
croyance qui devrait revenir à la ”bonne” hypothèse de l’hypothèse composée. Cet avantage
nous paraı̂t particulièrement utile pour l’interprétation d’images où les sources sont rarement
capables de discriminer exactement toutes les classes. Pour montrer commentles résultats
obtenus diffèrent par rapport à un contexte bayésien, considérons l’exemple simple suivant,
inspiré des opérateurs dont nous disposons.

Considérons deux opérateursO1 etO2, et les classesV , I,Cl,Ro etR (R pour la classe
reste). Supposons queO1 soit capable de distinguer la classe(V [ Cl) contre les autres
classes, etO2, (Ro [ I [ V ) contre(Cl [R). Nous pouvons exprimer cela dans le cadre de
la théorie de l’évidence par :m1(V [ Cl) = x; m1(I [ R [ Ro) = 1 � x; etm1(A) = 0 siA =2 fV [ Cl; I [ R [Rogm2(Ro [ I [ V ) = y; m2(Cl [R) = 1 � y; etm2(A) = 0 siA =2 fRo [ I [ V;Cl [ Rg
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Dans le cadre bayésien, si nous supposons équiprobables les hypothèses simples qu’un op´e-
rateur ne peut discriminer :p1(V ) = p1(Cl) = x2 et p1(I) = p1(R) = p1(Ro) = 1� x3p2(V ) = p2(I) = p2(Ro) = y3 et p2(Cl) = p2(R) = 1� y2
Les expressions des probabilités pignistiques et bayésiennes obtenues après fusion (sous
hypothèse d’indépendence des sources) sont données dans le tableau 8.7.

TAB . 8.7 –Probabilités pignistiques et bayésiennesV Cl I Ro RBetP xy x(1� y) (1� x)y2 (1 � x)y2 (1 � x)(1� y)Pbay / xy6 x(1� y)4 (1� x)y9 (1 � x)y9 (1 � x)(1� y)6
Les décisions prises par le maximum de probabilités dans les deux contextes sont indi-

quées sur la figure 8.11 en fonction des valeurs dex (en ligne) ety (en colonne). On constate
la différence des domaines obtenus. Comme prévu, la théorie des croyances donne priorité
aux classes communes des hypothèses composées, à savoirville et reste, sur lesquelles la
masse globale est susceptible de se reporter, contrairement à un cadre bayésien.

0

y

x

0
0

y

x

0

FIG. 8.11 –Décisions données par le maximum des probabilités selon la probabilité pignis-
tique après fusion par la théorie de l’évidence (à gauche) et selon la probabilit´e bayésienne
(à droite)

Pour conclure, disons que la théorie des croyances représente pour nous une solution très
appropriée pour fusionner les réponses des opérateurs. Nous avons vu avec l’exemple pré-
cédent la plus grande souplesse de cette théorie comparativement aux probabilités. D’autres
choix auraient néanmoins pu être faits, comme par exemple l’utilisationdes ensembles flous
et de la batterie d’opérateurs de fusion qui les accompagne [Bloc-96]. L’effort de modéli-
sation aurait alors porté non plus sur le choix des fonctions de masse, mais sur celui des
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opérateurs de fusion proprement dits. Dempster-Shafer nous parait plus adapté `a notre ap-
plication en intégrant dans le choix des éléments focaux l’imprécision des opérateurs, alors
que les ensembles flous portent plus sur les relations entre eux. Nous pensons également
que des résultats proches pourraient être obtenus à partir d’un système à basede règles sur
les détections séparées des différents objets. Mais il faudrait alors définir des priorités entre
les classes sur toutes les zones de conflit, ce qui nous amènerait là encore à modéliser le
comportement des opérateurs pour la détection des classes.

8.3.5 Aspects pratiques

Nous donnons dans cette section quelques détails pratiques sur l’implantation de la mé-
thode de fusion.

Nous avonsK = 6 opérateurs etN = 7 classes sémantiques, donc un total de2N = 128
hypothèses à considérer en comptant l’hypothèse vide correspondant à la classe de rejetCo.
Le nombre d’hypothèses et d’opérateurs interdit toute tabulation des valeurs.En effet, sup-
posons que les réponses de chaque opérateur soient ramenées sur 256 valeurs (i.e codées
sur 8 bits), il y aurait alors2566 combinaisons possibles donnant lieu à une valeur de la
fonction de masse pour chacune des 128 hypothèses, soit3; 6:1010 méga-octets à stocker.
En fait, nous avons vu que dans l’application aux images radar, telle qu’elle est réalisée ac-
tuellement, toutes les hypothèses ne sont pas des éléments focaux, et nous pourrions utiliser
seulement les éléments des tableaux de la section 8.3.3. Cette solution n’est pas satisfaisante
si nous voulons conserver à la méthode sa généralité et en particulier changer les éléments
focaux des opérateurs ou ajouter un nouvel opérateur dont les éléments focaux n’ont pas
été envisagés jusqu’à maintenant. Nous avons donc décidé de conserver les 128 hypothèses
puisqu’elles sont toutes susceptibles d’être des éléments focaux. Ce choix est primordial
pour conserver à 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-
pothèses. Ces masses sont calculées pour chaque opérateur comme indiqué dansles sections
précédentes. Lorsque deux opérateurs sont fusionnés, le résultat est donn´e sous le même for-
mat : un fichier contenant pour chaque région les masses des 128 hypothèses, résultats de
la fusion cette fois-ci. Ainsi, pour l’ajout d’un nouvel opérateurOi, il suffit de créer le fi-
chier de masses associé àOi, et d’utiliser le fichier de masses résultat de toutes les fusions
précédentes. Les fichiers de masse occupent une place relativement importante en mémoire.
En effet, siL est le nombre de régions de l’image à traiter, il faut conserver pour chaque
opérateurL� 2N flottants. Néanmoins, on peut détruire les fichiers de masse des opérateurs
au fur et à mesure de la fusion et ne conserver que le fichier de masse résultat.

Au niveau des temps de calcul, la fusion entre deux opérateurs prend environ six minutes
pour un nombre de régions de l’ordre de 10 000 (c’est le nombre moyen de régions sur une
image 1024� 1024), soit en tout une demi-heure pour réaliser l’ensemble de la fusion.
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8.4 Classification par ŕegularisation markovienne sur le
graphe d’adjacence

La fusion des opérateurs par Dempster - Shafer permet d’obtenir une fonction de masse
résultat. L’étape de décision a ensuite pour rôle, connaissant cette fonction de masse, d’at-
tribuer une classe d’appartenance à chaque région. Plusieurs critères peuvent être utilisés
correspondant à des comportements plus ou moins optimistes. Nous proposons d’introduire
dans cette étape de décision une information contextuelle que nous n’avons pas exploit´ee
jusqu’à présent. Le cadre markovien se prête bien à cela au travers duchoix de la probabi-
lité a priori (cf. chapitre 3). Comme l’utilisation du cadre bayésien auquel il est lié nécessite
de définir pour chaque région des probabilités d’appartenance à chacune des classes, nous
utilisons la transformation pignistique. Il nous faut ensuite définir un systèmede voisinage
correspondant aux primitives traitées (ou un graphe, ce qui revient au même) et les fonctions
de potentiel des cliques qui lui sont associées (cf. chapitre 3). Si les relations contextuelles
introduites sont simples, elles peuvent être définies de façon supervisée. Nous illustrons les
principes énoncés ici dans le cadre de notre application.

Avec les opérateurs définis ici, cette étape contextuelle est en fait impérative puisque
certaines classes ont exactement les mêmes probabilités après la transformation pignistique ;
c’est le cas par exemple pour les classesV etCl lorsqu’aucune information supplémentaire
n’a été apportée par les autres sources, puisque l’opérateur ”ffmax” n’est a priori 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 ambiguı̈tés par uneanalyse des
régions voisines.

Le graphe que nous utilisons est le graphe d’adjacence des régions : ainsi les nœuds
sont constitués par les régions et les arcs représentent la relation d’adjacence entre deux ré-
gions8. En associant à chaque nœud une variable aléatoire, nous pouvons définir un champ
aléatoire et le supposer a priori markovien (cette hypothèse est là encorejustifiée parce que
des connaissances locales sont suffisantes pour lever l’ambiguı̈té sur une région). Sous cer-
taines hypothèses d’indépendance, on peut montrer que le champ a posteriori est également
markovien pour le même système de voisinage. Le formalisme est tout a faitcomparable
à ceux des chapitres 3 et 6, aussi ne le reprenons nous pas en détail ici. L’hypoth`ese; est
assimilée à la classe de rejet. L’expression des termes énergétiques est la suivante :� terme d’attache aux données : il découle directement de la probabilité pignistique :V (Ci) = � ln(BetP (Ci)))
Les probabilités nulles pour lesquelles le potentiel serait infini sont remplac´ees par des va-
leurs très faibles.� terme a priori : les potentiels des cliques sont définis par un modèle de Potts visant
à favoriser les adjacences entre classes de mêmes étiquettes ou d’´etiquettes ”compatibles”,8: La relation d’adjacence est très restrictive et ne permet pas d’exploiter toute l’information contextuelle
de l’image. C’est le cas notamment pour les structures de relief dont la fréquence et le parallélisme sont des
informations importantes pour discriminer les fausses alarmes. Une version plus élaborée devrait tenir compte
de ces propriétés.
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et à défavoriser celle entre étiquettes ”incompatibles”. Les potentiels de cliques d’ordre
supérieur ou égal à trois sont nuls. Le potentiel d’une cliquec = (Ci; Cj) d’ordre deux est
donné par : Vc(Ci; Cj) = Kl
où l est un indice dépendant de la relation d’adjacence entre les classes. Les contraintes
d’adjacence utilisées dans notre contexte sont exprimées dans la matrice du tableau 8.8.
Nous avons choisi de distinguer trois situations auxquelles sont associés trois paramètresKl
différents :

– l’adjacence est favorisée entre deux régions (entre une classe et elle-même mais aussi
entre la classeville et la classeindustrielpar exemple) ; cette relation est notéeA, et
correspond au paramètreKA négatif ;

– l’adjacence est neutre, notéeN , acceptée mais non favorisée entre deux régions ; le
paramètre correspondantKN est nul ;

– l’adjacence est défavorisée entre deux régions, notéeI (par exemple entre la classe
champ clairet la classeindustrielpuisque c’est une situation exceptionnelle qui cor-
respond souvent à une mauvaise discrimination entreville et champ clair) ; KI est
positif.

TAB . 8.8 –Matrice d’adjacence :A indique que l’adjacence entre deux classes est favori-
sée,I qu’elle est défavorisée, etN qu’elle est neutre (ni favorisée, ni défavorisée).

Classes Re Ro F l H V I Cl ;Re A N N N I I I NRo N A N N A A A AFl N N A A A A A AH N N A A N N N NV I A A N A N N NI I A A N N A I NCl I A A N I A A N; N A A N N N N A
On peut également nuancer le modèle en mettant des constantes d’adjacence de valeurs

variables pour les différentes classes. Ainsi, comme plusieurs régions ontune probabilité
maximale pour la classe de rejetCo, on peut contre-balancer l’effet de propagation du mo-
dèle de Potts en choisissant une valeur de la constanteKA moins favorable. En outre, le
paramètre de l’adjacence défavoriséeKI reste dans les mêmes proportions que les autres
paramètres pour éviter que des ı̂lots de régions se forment au cours du recuit encréant des
barrières énergétiques qu’il ne serait pas possible de franchir. Par ailleurs, pour que les ré-
gions qui ne sont pas proches de régions classéesindustriel soient classéeschamp clair,
nous avons mis un potentiel négatif pour les cliques d’ordre 1 de cette classe. En effet, notre
expérience nous a montré que les grandes villes ou zones urbaines susceptibles donc d’être
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classées en urbain dense sont toujours entourées en périphérie de forts r´eflecteurs qui ré-
pondent bien à l’opérateur ”échos forts” qui leur est dédié. Par conséquent,les régions pour
lesquelles ce critère n’est pas vérifié sont bien souvent des champs de forte radiométrie.

D’un point de vue pratique, un fichier contenant la structure du graphe est créé pour
réaliser l’étape contextuelle. Il contient pour chaque région le nombre de régions voisines
et les numéros de ces régions. Le recuit simulé avec une température initiale de 5 et une
décroissance géométrique de facteur 0.95 nécessite une centaine d’it´erations et prend de
l’ordre de sept minutes pour environ 10 000 régions (nombre moyen de régions pour une
image 1024�1024).

Pour finir sur l’étape de régularisation, notons que nous avons choisi d’introduire des
relations contextuelles dans l’étape de décision par l’intermédiaire d’un champ Markovien
et en repassant à une probabilité bayésienne. Une autre solution aurait pu consister à intro-
duire une connaissance spatiale directement dans la définition des fonctions de masses. On
pourrait par exemple utiliser une méthode du type de celle de Denœeux [Deno-95].

8.5 Résultats

Le schéma général de la méthode d’interprétation que nous proposons est présenté dans
le cas des images radar sur la figure 8.12.

L’enchaı̂nement des différentes étapes a été effectué sur toutes les images de notre base
de tests sans modifications des paramètres pour un capteur fixé (ERS-1, SIR-C/X-SAR, RA-
DARSAT). Seules les classesmeret forêtsont distinguées l’une de l’autre ”manuellement” :
la mer est assimilée à la plus grande composante connexe des régions ayant une probabilité
de 1 pour la classehomogène.

8.5.1 Ŕesultats sur des images ERS-1

D’une façon générale, les résultats sont relativement satisfaisants. Le milieu urbain et
industriel est bien détecté avec peu de confusions avec les champs ou le relief. Nous pen-
sons qu’une discrimination plus fine que celle des classesville et industriel est possible
en utilisant de simples critères radiométriques [Goui-96b]. La détection des routes est re-
lativement décevante dans le résultat global et des efforts supplémentaires devraient y être
consacrés. Cependant, en l’absence de sources d’informations supplémentaires, il n’est pas
sûr que des améliorations puissent être obtenues facilement. Le relief est bien détecté et une
étape complémentaire permettrait aisément de supprimer les faussesalarmes (petites struc-
tures linéaires n’appartenant pas à une composante de relief). Les dénivellations en bord des
fleuves sont également bien détectées. Les résultats concernant la forêt sont inégaux et les
paramètres mériteraient une adaptation sur chaque image. Ainsi la forêtde Ligoures ressort
bien sur l’image d’Aix, mais la classification est trop grossière sur l’image de Roissy où des
structures plus fines sont globalement classéesforêt. Typiquement, des seuils plus stricts
seraient nécessaires sur certaines des images. La classechamp claira été reclassifiée dans
la classe de rejet car elle a surtout été utilisée pour discriminer les fausses alarmes en urbain
dense. D’autres critères devrait être intégrés pour délimiter les champs.
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La légende utilisée est celle du tableau 8.9. La forêt étant une classedonnée à titre in-
dicatif, nous avons laissé les niveaux de gris qui sont proportionnels à la probabilit´e des
régions (du plus foncé, le moins fiable, au plus clair, le plus fiable). Nous ne considérons
commeforêt pour l’interprétation que les zones les plus fiables. Pour les autres classes thé-
matiques, il ne leur correspond qu’un seul niveau de gris. Pour faciliter la comparaison avec
la carte, les noms des villes correspondant aux détections ont été rajoutésmanuellement sur
les images de résultats. Les zones urbaines peu fiables (faibles probabilit´es) ont 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
forêt niveaux de gris niveaux de vert
relief blanc violet
ville (dense) gris très clair+ contours blancs jaune
industriel(moins dense) gris clair+ contours blancs orange
banlieue(peu fiable) gris assez clair+ contours blancs marron

Les estimations qui sont données ici correspondent à une comparaison visuelle avecla
carte.� Image d’Aix-en-Provence(fig.8.13) : les résultats sont globalement satisfaisants.! ville, industriel, banlieue: l’urbain est bien détecté, les petites zones correspondant bien
à des villes ou villages sur la carte (tab. 8.10) ;! forêt: la zone de forêt du Bois de Ligoures est bien détectée (elle apparaı̂t avec une
confiance bien plus forte que les autres régions classéesforêt)! relief : la montagne du Montaiguet apparaı̂t 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 être totalement levées grâce à la classification markovienne contextuelle
(tab. 8.10) ;! homogène(mer et forêt) : l’estuaire a été classé danshomogèneavec une très forte
confiance (sa taille n’est pas suffisante pour justifier une détection automatique future en
classemer sur cette image) ; le fond deforêt correspond à des zones relativement homo-
gènes mais englobe le parcellaire ;! route: la détection des réseaux demande à être améliorée.� Image de Roissy(fig.8.15) : les résultats sont corrects.! ville, industriel, banlieue: l’urbain est relativement bien détecté sauf l’aéroport très dense
sans ”points brillants” qui a été classé ”champ brillant” et donc apparaı̂tdans la classe de
rejet (tab. 8.10) ;
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en détails.� Image de Mantes-La-Jolie(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 Seine n’est pas dé-
tecté) ;! fleuve: le fleuve est bien détecté mais l’autoroute qui a aussi été détectée très facilement
apparaı̂t (ce cas de figure devrait être envisagé dans la suite) ;! route: les routes sont trop incomplètes ;! forêt: les bois sont bien détectés (zones les plus claires du fondforêt) ;! relief : les lignes de relief à proximité du fleuve sont justifiées par la dénivellation qui
existe.� Image de Lelystad(fig.8.17) : les résultats sont décevants avec plusieurs erreurs, alors
que cette image est particulièrement agréable à regarder pour un observateur humain à cause
du parcellaire dense.! ville, industriel, banlieue: l’urbain est mal détecté avec de fausses alarmes dans les zones
de parcellaires denses ; cela s’explique par la présence de points brillants isolés (maisons?
outillage particulier entre les champs?) qui entraı̂ne de fortes réponses de l’opérateur ”échos
forts” ; les champs clairs alentours sont alors classés définitivement”ville” par le terme
contextuel du champ Markovien (tab. 8.10) ;! route: les réseaux qui sont principalement des canaux sont néanmoins bien détectés dans
l’ensemble ;! relief : les lignes de relief sont en majorité des champs allongés mal interprétés ;� Image de Kourou (fig.8.18) : les résultats sont corrects, avec quelques erreurs ce-
pendant, mais les classes thématiques correspondent mal à ces paysages et devraient être
affinées.! ville, industriel, banlieue: les zones urbaines sont en majorité bien détectées, sauf une
fausse alarme à la séparation du fleuve en deux bras due à des points brillants(tab. 8.10) ;! relief : deux bonnes détection (le long du fleuve et la montagne des Pères, mais des
fausses alarmes le long du trait de côte) ;! forêt: les zones de mangrove sont bien classées dans les régions de forêt, mais desclasses
plus fines seraient nécessaires.

8.5.2 Ŕesultat sur des images SIR-C/X-SAR

Là encore, les résultats sont globalement corrects même s’ils sont tr`es en-deçà de ceux
que pourrait obtenir un opérateur humain. Nous avons choisi d’illustrer la méthode sur deux
images de la même zone (site d’Oberpfaffenhofen en Allemagne) mais à des résolutions
différentes. La première (fig. 8.19) est une image produit MGD (résolution d’environ 25m
et d’espacement inter-pixels de 12,5m en 3 vues comparable au produit PRI d’ERS-1),et
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 signe� indique qu’on a attribué un nom
générique à un groupe de villages)

Image bonnes détections fausses omissions
détections

Aix Aix-en-Provence, Les Milles, Lenfant,
Luynes, Gardanne, Meyreuil,
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-France 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 seine,
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 première.� Image MGD : les paramètres utilisés sur les image ERS-1 n’ont pas été modifiés
puisque le nombre de vues est le même que sur les images ERS-1 PRI. Nous pensons néan-
moins que leur adaptation en tenant compte des spécificités de ce capteur, notamment la
différence de longueur d’onde, permettrait d’améliorer les résultats (fig.8.20). Par souci de
clarté, le fleuve et les petites surfaces d’eau sont indiquées en noir entourées par des contours
blancs.� Image HRMGD : les paramètres ont été adaptés, notamment pour les routes puisque
le nombre de vue est moins important (cf. chapitre 4) et pour l’opérateur�MAR. Globalement,
les résultats sont satisfaisants, mais en l’absence de carte il estdifficile d’évaluer la détection
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de certaines classes avec certitude (fig. 8.22). De plus, l’urbain est facilement discriminable
avec beaucoup moins d’échos forts dispersés dans l’image, comme c’est souvent le cas sur
les images ERS-1 (voir l’image d’Aix-en-Provence ou de Lorient par exemple).

8.5.3 Ŕesultat sur des images RADARSAT

Nous avons testé la méthode sur l’image RADARSAT d’Amsterdam. Le nombre de vues
étant le même que sur les images ERS-1 PRI, nous avons conservé les mêmes paramètres et
appliqué l’ensemble de la méthode sans modification, à l’exception de la détection du fleuve
qui a été faite de façon supervisée. En effet, la méthode de détection a été appliquée aux
résolutions dégradées en blocs de 8 par 8, et 4 par 4 pixels. Les résultats obtenus sont corrects
pour l’ensemble des classes sémantiques mais soulignent les problèmes de discrimination
entre le réseau hydrographique et routier, surtout lorsqu’il s’agit de canaux comme c’est
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 était un cadre
approprié pour réaliser la fusion d’informations extraites par différents opérateurs dans un
cas mono-source. En effet, cette théorie permet de tenir compte de l’incapacité de ces opé-
rateurs à discriminer certaines classes en permettant de considérer des hypothèses compo-
sées. Couplée avec une étape contextuelle permettant de lever les ambigu¨ıtés restantes, cette
approche a permis d’obtenir des resultats globalement satisfaisants sur un grand nombre
d’images traitées. Les différentes classes sémantiques sont en g´enéral bien détectées mais
un problème subsiste pour la discrimination des réseaux routiers et hydrographiques.

Ce chapitre concrétise notre contribution au problème de l’analyse de scènesradar en
présentant un cadre général et modulaire pour l’intégration des réponses des différents dé-
tecteurs proposés. Il y a, à notre connaissance, peu d’applications de la théorie de l’évidence
de Dempster et Shafer dans ce cadre essentiellement mono-source. Sans prétendre à l’uni-
cité de cette solution, nous avons montré que ce cadre très souple apportait une réponse
cohérente et bien adaptée au problème.

A titre de perspective, nous aurions souhaité introduire un niveau hiérarchique supplé-
mentaire qui contrôlerait la cohérence globale de la scène, non plus au niveaudes régions
de la segmentation mais des objets (routes, forêts, villes...) obtenus. Cette cohérence peut
s’envisager sous plusieurs formes : vérification de la présence de routes reliant les villes,
raccordement rivière / mer, etc. Néanmoins, le peu d’objets détectés sur une image radar, et
par conséquent le faible nombre de relations possibles, rendent peu utile une telle approche,
plus appropriée en imagerie aérienne. En revanche, l’introduction d’une cartepour valider
automatiquement le résultat de l’interprétation nous paraı̂t une perspective particulièrement
prometteuse.
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FIG. 8.13 –Résulat de l’interprétation sur Aix-en-Provence (annexe A.5)
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FIG. 8.14 –Résulat de l’interprétation sur Lorient (annexe A.3)



8.6. CONCLUSION 213

FIG. 8.15 –Résulat de l’interprétation sur Roissy (annexe A.4)
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FIG. 8.16 –Résulat de l’interprétation sur Mantes-La-Jolie (annexe A.4)
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FIG. 8.17 –Résulat de l’interprétation sur les Flevoland (annexe A.2)
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FIG. 8.18 –Résulat de l’interprétation sur Kourou (annexe A.6)



8.6. CONCLUSION 217

FIG. 8.19 –Image originale SIR-X/X-SAR (produit MGD)
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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 l’interprétation sur une image SIR-X/X-SAR haute résolution 1-vue
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FIG. 8.23 –Résulat de l’interprétation sur l’image RADARSAT 3-vues de la ville d’Amster-
dam
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Conclusion

Cette thèse a été consacrée au développement d’une méthode d’analyse et d’interpréta-
tion des images de radar à ouverture synthétique obtenue par satellite et donc de r´esolution
moyenne (de l’ordre de la dizaine de mètres). L’objectif était d’exploiter leplus complète-
ment possible les informations disponibles dans une image radar seule, en excluant toute
autre source de données complémentaire. Pour répondre à ce cahier des charges,nous avons
proposé d’utiliser plusieurs outils élémentaires en parallèle qui ont ensuite été intégrés dans
une démarche globale de fusion. Ces outils s’appuient d’une part sur les statistiquesspé-
cifiques des images radar, et d’autre part sur des connaissances de plus haut niveau sur
les objets cherchés. La modélisation du chatoiement a permis une étude poussée du com-
portement de certains détecteurs, notamment ceux consacrés aux structures linéaires. Les
connaissances de plus haut niveau introduites, qui tiennent compte des propriétés intrin-
sèques des objets thématiques recherchés, ont souvent été exprimées dans un cadre mar-
kovien sur des graphes atypiques (pour la détection des réseaux et du parcellaire dense).
Finalement, nous avons proposé un cadre unifié pour fusionner les réponses des différentes
détections en utilisant la théorie des croyances et en considérant lesoutils proposés comme
autant de sources d’informations renseignant sur des classes ou des réunions de classes parti-
culières. Cette fusion a permis d’exploiter la complémentarité et laredondance des outils, en
particulier pour la discrimination des zones urbaines. Son couplage avec des connaissances
contextuelles, qui exploitent les relations spatiales existant entre les objets, permet de le-
ver les dernières ambiguı̈tés et de procurer un résultat cohérent. Testée sur de nombreuses
images de capteurs différents, cette méthode générale a permis d’obtenir des interprétations
automatiques satisfaisantes des images, dégageant les entités thématiques principales.

Ainsi, la contribution principale de cette thèse est d’avoir posé un premier jalon pour
l’interprétation automatique d’une image radar seule. Une démarche globale allant des ou-
tils de bas-niveau jusqu’à l’étape finale d’intégration a été présentée ici et implantée. Nous
avons ainsi rempli l’objectif que nous nous étions fixé. Cela étant, et si nous avonsdû déve-
lopper tous les outils nécessaires pour remplir cet objectif, nos contributions les concernant
sont plus ou moins importantes. En ce sens, le travail réalisé pour la mise au point d’une
technique de détection des réseaux, qui représente la première partie de ce rapport, nous
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paraı̂t apporter une solution originale, et il existe, à notre connaissance et àce jour, peu de
résultats comparables. Ainsi, un effort particulier a été effectué dans un premier temps pour
étudier les performances du détecteur de lignes proposé (résultat de la fusion de deux dé-
tecteurs initiaux) en fonction des paramètres de taille de la fenêtre,contrastes, etc. Ensuite
et surtout, la formulation du problème dans un contexte markovien défini sur un graphe de
segments pour introduire des contraintes a priori sur les objets cherchés nous paraı̂t être une
solution originale et efficace.

La deuxième partie apporte à l’évidence une contribution moindre, bien qu’elle soit né-
cessaire au schéma global d’interprétation que nous avons développé. Seule, l’étude sur
le filtrage des images radar par une méthode de régularisation markovienne avecprise en
compte des discontinuités propose une nouvelle solution qui devrait cependant être appro-
fondie (tests d’autres fonctions de régularisation et dans un cadre stochastique). La méthode
de segmentation est une méthode markovienne usuelle, même si une contribution à la pré-
servation des lignes par l’introduction d’un champ externe est proposée et une application
originale pour la détection du parcellaire est rapportée. Quant au chapitresur la discrimi-
nation des textures, il a surtout pour objet de tester et de comparer des méthodes existantes
dans un objectif de discrimination des zones très homogènes ou très hétérogènes.

La troisième et dernière partie de ce rapport, sans être à proprement parler une contri-
bution majeure en tant que telle, a le grand mérite d’unifier notre méthode et devalider, par
les résultats qu’elle procure, l’ensemble de la démarche que nous avons adoptée. Caractéris-
tique importante, la démarche globale proposée est très souple et permet facilement l’ajout
de nouveaux opérateurs, mais pour un ensemble de classes fixé.

Ainsi, alors que les recherches actuelles s’orientent vers la fusion des images radar avec
d’autres sources de données, cette thèse a l’intérêt d’avoir étudiéde façon approfondie l’ex-
ploitation d’une image radar seule, et posé les premières limites de ce qu’onpeut en at-
tendre dans le cadre de la méthode que nous avons employée. Si les résultats obtenus sont
globalement corrects, ils sont néanmoins sujets à une très grande variabilité liée à la qualité
intrinsèque des images. Les conditions de prise de vue (orientation des réseaux parrapport
à la direction de visée, conditions climatiques et de surface pour les régions agricoles) en-
traı̂nent une variation de la visibilité et des possibilités de discrimination des objets, et ainsi
de la qualité de la détection obtenue. Cette thèse constitue donc un premier pas vers l’in-
terprétation automatique ou semi-automatique des images, ou plus prosaı̈quementconstitue
un premier instrument d’aide à l’interprétation par des opérateurs humains. La démarche
adoptée présente également l’avantage d’être modulaire et les outils ”´elémentaires” pour-
ront donc être dans l’avenir remplacés ou accompagnés par des outils plus performants.

Les perspectives de prolongement de cette thèse sont nombreuses, tant sur le plandu
traitement d’images en général, que sur le plan de l’imagerie radar enparticulier.

Sur le plan plus théorique du traitement d’images, nous pensons que les méthodes sto-
chastiques markoviennes, très utilisées au niveau des pixels, apportent ´egalement des so-
lutions très efficaces lorsque les graphes sont définis à partir de primitives de plus haut
niveau. Le formalisme markovien permet alors d’introduire des connaissances apriori sur la
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forme des objets cherchés ou sur la structuration d’une scène, apportant ainsi unesolution
à des problèmes de haut niveau comme l’interprétation. Ainsi, un prolongement possible
à la méthode de détection des réseaux que nous avons proposée pourrait être la détection
de bâtiments, pour laquelle des relations simples entre segments pourraient être utilisées.
La poursuite de nos recherches dans cette direction soulève néanmoins un problèmecrucial
qui est celui de l’estimation des potentiels des cliques. Le raisonnement qui a pu ˆetre mené
dans cette thèse à l’aide des boı̂tes qualitatives d’Azencott ne sera pas possible dans des cas
plus complexes, et des solutions doivent être recherchées dans les méthodes d’apprentissage
(par exemple à l’aide de réseaux de neurones). Par ailleurs, la démarche proposée, et en
particulier l’étape de fusion des réponses de plusieurs détecteurs développés en parallèle,
pourraient être appliquées à d’autres problèmes, comme l’interprétation d’images SPOT ou
aériennes.

Sur le plan plus spécifique de l’exploitation des images radar, l’introduction de nouvelles
connaissances devrait permettre d’améliorer les résultats obtenus qui constituent en quelque
sorte une première limite à l’interprétation automatique d’une image seule. Ces nouvelles
connaissances peuvent être introduites sous des formes très variées.

La première source d’informations est celle consituée par d’autres images radar prises
à des dates différentes. Le multi-temporel nous semble à l’heure actuelle une des voies les
plus prometteuses pour l’exploitation des images radar. L’accumulation des prises de vues
depuis la mise en service des différents satellites civils permet la construction d’images avec
un très grand nombre équivalent de vues, et donc une lisibilité accrue. L’adaptation de la mé-
thode proposée et des outils développés dans cette thèse peut être envisagée de plusieurs fa-
çons. Une première solution peut consister à filtrer l’image et interpréter l’image améliorée
ainsi obtenue. Plusieurs interrogations sont soulevées par cette approche et donc plusieurs
points devraient être étudiés. Tout d’abord, on peut se demander quels filtres multi-temporels
doivent être utilisés. La réponse dépendra à n’en pas douter des objets thématiques envisa-
gés : si pour les réseaux routiers et hydrographiques ou le milieu urbain, relativement stables
d’une vue à l’autre, un simple moyennage apportera rapidement des résultats convaincants,
la détection des limites du parcellaire, variables d’une vue à l’autre, exigera une autre so-
lution. Ensuite, se posera la question de l’adaptation des outils ”élémentaires” aux images
filtrées. On peut supposer qu’à partir d’un certain nombre de vues, qui demandera à ˆetre
déterminé, les outils que nous avons utilisés auront avantage à être remplacés, par exemple,
par des détecteurs adaptés aux images optiques. Il sera dans tous les cas indispensable de
pouvoir paramétrer la méthode par le nombre de vues de l’image filtrée. Une secondesolu-
tion, diamétralement opposée, consisterait à fusionner non pas les images radar originales
pour obtenir une image ”radar” améliorée, mais à fusionner les différentesinterprétations
effectuées sur chaque image radar pour obtenir une interprétation de meilleurequalité. Plus
simple à mettre en œuvre avec les outils dont nous disposons et capable de gérer plusfacile-
ment des nombres de vue différents, cette démarche augmente néanmoins consid´erablement
le temps de calcul.

Si l’utilisation du multi-temporel est la perspective la plus naturelle,l’introduction d’autres
sources d’informations, comme des images issues de capteurs différents ou des informations
symboliques apportées par une carte, serait également une voie intéressanteà poursuivre. La
fusion SPOT-SAR pose de nombreux problèmes liés notamment aux différences de prise de
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vue des images, et surtout aux déformations induites par l’échantillonnage en distance de
l’imagerie radar. Le passage par une source d’informations symboliques nous paraı̂t plus
prometteur. Une connaissance grossière de la zone imagée, accessible par unecarte ou un
système d’information géographique, permettrait de confronter les deux interprétations qui
peuvent être extraites de l’image radar et de la carte. Elle permettrait de mettre en correspon-
dance les détections des objets thématiques, d’en valider certaines etd’en infirmer d’autres.
Cette démarche nous paraı̂t la plus prometteuse, car elle s’inspire du comportement humain.
En effet, l’opérateur humain n’est pas lui-même d’une très grande fiabilité dans son interpré-
tation de l’image radar en l’absence de carte. De plus, le problème n’est pastrivial car même
grossièrement recalées (même orientation, recouvrement approximatif dela même zone) les
déformations dues au relief restent très importantes et ne permettent quede considérer des
zones d’influence où se trouvent potentiellement les objets cherchés.
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Annexe A

Base de donńees

Nous décrivons dans cette annexe les principales régions sur lesquelles les techniques
proposées ont été testées. Pour tenir compte de la grande diversité d’aspectsdes images,
plusieurs zones présentant des caractéristiques très différentes ont ét´e sélectionnées. Ainsi,
la variation du niveau de difficulté des régions permet d’illustrer les performances et les
limites de la méthode et des outils proposés. Nous avons choisi de présenter les images ac-
compagnées d’une carte mettant en évidence les objets cartographiques (réseaux routiers et
fluviaux, milieux urbain et industriel, mer, forêt, relief) qui nous intéressent. Nous commen-
çons par décrire chaque scène ainsi que les régions qui ont été sélectionnéesdans celle-ci,
puis un tableau récapitulatif résume la présence des objets sémantiques et la difficulté de
détection.

A.1 Introduction

Cette thèse est consacrée à l’interprétation automatique des images radar satellitales.
Aussi, nous sommes nous limités à ces seules données, avec une priorité accordée aux
images du capteur ERS-1. Cependant, nous avons parfois disposé d’images prises par les
radars des satellites JERS-1, RADARSAT ou de la navette SIR-C/X-SAR. Le 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 23o C PRI 3 25 m 12,5 m
JERS-1 38o L 3 25 m 12,5 m
ALMAZ 30o S 15 m? 7,5 m?

SIR-C/X-SAR 38o X MGD 3 25 m 12,5 m
HRMGD 1 10 m 6,25 m

RADARSAT 20o C Standard 4 25 m 12,5 m37o C Fine 1 9 m
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Nous tenons ici à 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 tra-
vaillé. Pour aider le lecteur, une carte (parfois recalée) accompagne chaque image (suivant
les cas, cartes IGN ou Michelin au 1 :25 000, 1 :100 000 ou 1 :400 000). Les interprétations
automatiques (résultats du chapitre 8) seront à comparer autant avec les images radar origi-
nales qu’avec les cartes, car de nombreux objets présents sur ces dernières, notamment un
grand nombre de routes, sont difficilement discernables à l’ œil nu sur l’image radar et ne
sont donc pas détectés automatiquement.
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A.2 Sc̀ene des Pays-Bas

C’est une des premières images délivrées par le radar d’ERS-1 et elle est de très bonne
qualité. En effet, cette région est particulièrement plate et l’image ne présente pratiquement
aucune déformation géométrique due au relief. De plus, plusieurs parties decette région sont
des polders irrigués par de nombreux canaux et soumis à une culture intensive. Le parcellaire
est ainsi très marqué (à la date où a été prise cette image) etdécoupé géométriquement
le long des canaux ou des routes qui sont également très visibles1. En revanche, l’urbain
présente un aspect assez peu contrasté comparé à d’autres données. Cela s’explique par
l’habitat de ces polders, constitué par des maisons basses -deux étages en g´enéral- souvent
agrémentées d’un jardin et délimitées par des rues bordées d’arbres[Duin].

Cette image est facilement interprétable à l’œil, les réseaux routiers et hydrographiques
étant très marqués, tout comme le parcellaire qu’ils structurent. Elle nous servira de zone
test pour vérifier la pertinence des outils dans un cas particulièrement simple.

Nous avons sélectionné deux régions sur cette scène qui couvre une grande partie du
Ijsselmeer des Pays-Bas. Il s’agit de deux zones de polders, l’une recouvrant le Flevoland
et centrée sur la ville de Lelystad (fig.A.1 et A.2), et l’autre contenant le Wieringermeer
(fig.A.4 et A.5)-cf. tab.A.2.

TAB . A.2 –Zone des Pays-Bas
Flevoland : 1500 � 1100

Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt Parcell. Relief
Présence forte forte faible forte moy. forte
Difficulté faible faible forte faible faible

Wieringermeer : 800 � 1100
Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt 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 mau-
vaise qualité, sauf en ce qui concerne l’urbain qui apparait très clairement. Cette région a
aussi été imagée par le capteur radar du satellite RADARSAT, et est disponible sur le CD
public ”RADARSAT Sample Images”. Nous l’utiliserons parfois pour tester la généralité de
nos outils sur les images radar satellitales. Notons que si les réseaux apparaissent également
très bien sur cette image, le parcellaire est moins contrasté et apparaı̂t plutôt comme un fond
uniforme. En revanche, les milieux urbain et industriel présentent de trèsfortes radiométries
(les confusions avec les champs sont moindres) qui rend leur détection plus aisée. Ceci est
dû à un codage différent du signal pour les images RADARSAT2.1: Cette image est très souvent utilisée pour illustrer les techniques de filtrage car les forts contrastes entre
les différents champs mettent bien en évidence le lissage.2: D’une façon générale toute la dynamique est toujours utilisée dans le cas des images RADARSAT (la
valeur maximale est à 65 635), alors que sur les images ERS-1, le maximum radiométrique est souvent très
inférieur à la valeur maximale.
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FIG. A.1 – Image des Flevolandc
ESA.
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FIG. A.2 – Carte correspondant à l’image des Flevoland.
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FIG. A.3 – Image RADARSAT des Flevolandc
Agence Spatiale Canadienne.
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FIG. A.4 – Image du Wieringermeerc
ESA.
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FIG. A.5 –Carte c
Michelin correspondant à l’image du Wieiringermeer.
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A.3 Sc̀ene de Bretagne

Cette image recouvre une grande partie de la pointe de la Bretagne, légèrement `a l’Est
de Brest, entre Saint Brieuc et Lorient du Nord au Sud. Cette région présente une difficulté
intermédiaire, à mi-chemin entre la scène des Pays-Bas et celle d’Aix-en-Provence. Elle est
en effet vallonnée, sans toutefois présenter de déformations trop importantes dues au relief.

Des zones agricoles et forestières la constituent, mais il ne s’agit pas (sur une image
mono-date) d’un parcellaire marqué, et il apparait plutôt comme un fond uniforme. Seuls
quelques champs sombres et d’autres très brillants3 dénotent le parcellaire.

En ce qui concerne l’urbain, les villes présentes sur ces images sont de taillemodeste
et se caractérisent par leur texture constituée d’une alternance de points très brillants et
sombres, généralement avec une forte dynamique. Cependant, des confusions sont parfois
possibles avec les champs clairs.

Le réseau routier est, quant à lui, relativement visible, même si cette visibilité est très
dépendante de l’orientation de la route par rapport à la direction incidente du radar. Ainsi,
certains grands axes routiers sont difficilement visibles à l’œil, alors quedes réseaux de
moindre importance, mais orientés de façon favorable (perpendiculairement `a la direction
incidente), apparaissent clairement [Hend-88]. De plus, des cours d’eau dans desvallées
encaissées structurent également le paysage.

Nous avons sélectionné sur cette scène une région comprise entre Lorient etHennebont.
Cette image est dans l’ensemble de difficulté moyenne (cf. tabA.3 et fig.A.6 et A.7).

TAB . A.3 –Zone de Bretagne

Lorient : 1024 � 1024
Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt Parcell. Relief

Présence forte moy. moy. faible moy.
Difficulté moy. forte moy. moy. forte

Nous disposons en réalité de quatre bandes de la même zone (deux orbites montantes et
deux orbites descendantes). Les images ont été sélectionnées sur la bande quinous a semblé
de la meilleure qualité.

3: Ils sont probablement dus à des champs labourés et très humides lors de la prise de vue.
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FIG. A.6 – Image originale de Lorientc
ESA.
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FIG. A.7 –Carte c
Michelin correspondant à l’image de Lorient.
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A.4 Sc̀ene de Paris

Cette scène va de Vernon à Marne La Vallée, d’Ouest en Est, et Pariset son agglomé-
ration en occupe une grande partie. Nous avons utilisé cette scène pour tester lecomporte-
ment de certains algorithmes en urbain très dense. Le relief est faible et l’image présente
peu de déformations géométriques. Le réseau routier est généralement assez visible, mais
l’omniprésence des réflections spéculaires sur Paris modifie complètement les conditions de
détection. Le réseau hydrographique, et en particulier la Seine, est bien visible.

Les régions sélectionnées, au nombre de trois, répondent à des problématiques diverses.
Une première zone centrée sur Paris permet de se placer dans des conditions d’urbain extrê-
mement dense. Une deuxième zone, centrée sur l’aéroport de Roissy-Charles de Gaulle, pré-
sente un réseau routier bien marqué en terrain plat (fig.A.8 et fig.A.9). La troisième image
est une zone test pour la détection du réseau hydrographique (fig.A.10 et fig.A.11). Elle
représente une des circonvolutions de la Seine aux environs de Mantes-la-Jolie et la Roche-
Guyon (cf. tab.A.4).

TAB . A.4 –Zone de Paris

Paris : 1024 � 1024
Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt Parcell. Relief

Présence forte moy. très forte
Difficulté forte moy. faible

Roissy :1024 � 1024
Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt Parcell. Relief

Présence moy. néant forte
Difficulté faible moy.

Seine :1024 � 1024
Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt 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
différente du réseau routier et du milieu urbain. Des tests seront aussiréalisés sur deux
images : l’une centrée sur Paris, et l’autre sur Versailles.
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A.5 Sc̀ene d’Aix-en-Provence

Cette zone couvre une région entre Apt et Marseille du Nord au Sud. Le relief y est
suffisamment marqué pour que de nombreuses déformations géométriques limitent la lisi-
bilité de l’image dans les zones accidentées. Elle présente de grands centres urbains très
denses comme Marseille ou Aix-en-Provence. Par ailleurs, le réseauroutier est peu visible à
l’exception des très grands axes souvent autoroutiers. En revanche, il y a plusieurs grandes
zones de forêt et des zones agricoles.

Nous avons sélectionné une zone centrée sur la ville d’Aix-en-Provence (fig.A.12 et
A.13). Elle présente l’intérêt de montrer plusieurs types d’urbain, allant del’urbain très
dense aux zones industrielles. Les axes routiers sont difficilement visibles,bien que la carte
atteste un réseau très dense lui aussi (cf. tab.A.5).

TAB . A.5 –Zone d’Aix-en-Provence

Aix-en-Provence :1024 � 1024
Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt Parcell. Relief

Présence moy. très forte forte faible forte
Difficulté forte moy. moy. forte moy.

D’autre part, certains des outils ont été testés sur la scène entière pour étudier leurs
comportements sur une image de grande taille.

A.6 Sc̀ene de Guyane

La scène recouvre une partie de la Guyane Française centrée sur la ville de Kourou. A
l’exception de quelques centres urbains, cette image est surtout consituée par des mangroves,
des forêts et des savanes. Le faible réseau routier est difficilementvisible, mais en revanche,
le réseau hydrographique, notamment le fleuve Kourou, est nettement marqué.

Une région centrée sur Kourou et comprenant une partie d’Océan Atlantique a été choisie
(fig :A.14 et A.15). Il s’agira sur cette zone facile à interpréter de tester la validité des outils,
notamment pour la détection des zones homogènes et du milieu urbain (cf. tab.A.6).

TAB . A.6 – Zone de Guyane

Kourou : 1024 � 1024
Rés. routier Rés. hydro. Urbain Mer Forêt Parcell. Relief

Présence faible forte moy. forte forte faible
Difficulté forte faible moy. faible moy. moy.

Une image JERS-1 de la même région est également disponible, ainsi que plusieurs
images RADARSAT.
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FIG. A.8 – Image originale de Roissyc
ESA.
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FIG. A.9 –Carte c
Michelin correspondant à limage de Roissy.
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FIG. A.10 – Image originale de la Seine (près de Mantes-la-Jolie)c
ESA.
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FIG. A.11 –Carte correspondant à l’image de Mantes-La-Jolie.
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FIG. A.12 –Image originale d’Aix-en-Provencec
ESA.
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FIG. A.13 –Carte c
Michelin correspondant à l’image d’Aix-en-Provence.



248 ANNEXE A. BASE DE DONNÉES

FIG. A.14 – Image originale de Kourouc
ESA.
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FIG. A.15 –Carte c
IGN correspondant à l’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 des possi-
bilités de recalage automatique entre images radars et cartes. Nous décrivons ici les pre-
mières expérimentations effectuées pour mettre en correspondance les zones urbaines 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’hypothèses déjà appliquée au recalage carte
/ image SPOT [Roux-92]. La transformation paramétrée déduite permet d’obtenir un reca-
lage grossier entre les deux images qui pourrait servir de base à des travaux ultérieurs.

B.1 Introduction

Il serait particulièrement utile de pouvoir recaler automatiquement les vues prises par
des capteurs différents pour plusieurs applications cartographiques (mise à jour,comparai-
son multi-vues, etc.). Bien qu’en l’absence de MNT, cet objectif soit vouéà l’échec sur les
images radar en zone de relief sur lesquelles les déformations géométriques sont très im-
portantes, il est intéressant de recaler grossièrement les images pour faciliter la tâche d’un
photo-interprète. Nous décrivons ici des travaux préliminaires sur le recalage automatique
entre une image radar et une carte. La section suivante décrit le principe dela méthode uti-
lisée tandis que la troisième section présente l’extraction des primitives sur les images radar
et sur les cartes. Enfin les résultats obtenus sur les images de Mantes-La-Jolie, de Lorient et
d’Aix-en-Provence sont analysés.

B.2 Méthode utilisée

Nous avons repris une partie des travaux effectués par M. Roux lors de sa thèse [Roux-92]
sur le recalage automatique entre une image SPOT et une carte. La démarche adoptée était
d’effectuer le recalage en deux étapes : une première étape globale qui mettait en correspon-
dance certaines primitives de haut-niveau extraites dans les deux images (zones urbaines,
carrefours), puis une étape locale qui calculait pour chaque appariement de carrefours un
point d’amer précis en utilisant les segments constituant ces carrefours. Nous proposons
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dans cette annexe de reprendre l’étape globale pour mettre en correspondance les agglomé-
rations détectées dans l’image radar et celles extraites de la carte. Le choix de ces primi-
tives, très mal localisées à cause de leur forme complexe, implique quele recalage obtenu
sera nécessairement très grossier. Notre objectif se limite donc àune identification des zones
urbaines de l’image radar par association aux zones urbaines de la carte.

Les primitives associées aux agglomérations sont des disques de même surface que la
région de l’image et de centre le centre de gravité de cette région. Chaque agglomération
est donc représentée parvi = (pi; ri) où pi est le centre du disque etri son rayon. Ce
mode de représentation n’est certes pas idéal lorsque les formes des agglom´erations sont
fines et ramifiées mais il est suffisant pour l’objectif que nous nous sommes fixésdans un
premier temps. Nous noteronsSR l’ensemble des primitives extraites de l’image radar etSC
l’ensemble des primitives extraites de la carte (l’extraction des primitives proprement dite
est décrite dans le paragraphe suivant). Par ailleurs, pour tout sous-ensemblede primitivesPR de l’image radar et le sous-ensemble de primitives leur correspondantPC de la carte, on
peut définir l’ensembleA des appariements entre ces primitives :A = fa=a = (r; c) ; r 2 PR; c 2 PCgR représente l’espace euclidien lié à l’image radar, etC celui lié à la carte ; les coor-
données des points dans ces deux espaces sont notées respectivementpR = (xR; yR) etpC = (xC; yC).

La méthode développée par M. Roux repose sur le principe de la génération et propaga-
tion d’hypothèses. La contrainte principale de cette méthode est que la déformation entre les
deux images à recaler appartienne à une famille de transformations paramétrées. Nous allons
considérer ici une déformation globale, c’est-à-dire représentéepar une seule transformation
entre les deux images. Cette hypothèse est peu adaptée à notre problème, notamment sur les
zones de relief pour lesquelles il serait plus approprié de découper l’image et d’envisager
plusieurs transformations suivant les différentes zones considérées. Nous allons néanmoins
et dans cette étude préliminaire nous limiter à des transformations globales polynomiales,
donc pour un degrén et pour un passage de l’image radar à la carte, c’està-dire deR à C,
de la forme : xC = nXi=0 n�iXj=0 aijxiRyjRyC = nXi=0 n�iXj=0 bijxiRyjR

Le degré de la transformation est choisi ici égal à1, c’est à dire que nous considérons
des transformations affines du plan :xC = a1xR + a2yR + a3yC = b1xR + b2yR + b3

Notons� la famille des transformations affines deR dansC. Connaissant un ensemble
d’appariements entre l’image radar et la carte, il est possible de déduirela transformation
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affine qui permet de passer de l’une à l’autre, par exemple en choisissant la transformation� qui minimise l’erreur quadratique moyenne entre les transformés des points deR et les
points deC qui leur sont associés. Formellement, pour un ensembleA d’appariements, on
cherche la transformation�A qui minimise� :� = Xa=(r;c)2Adist2(�(r); c)
Il existe toujours une application affine�A qui résolve le problème selon le critère de l’erreur
quadratique moyenne si et seulement si il existe au moins trois points non-alignés de l’image
radar dans l’ensemble des appariements.

Puisque nous savons déterminer la transformation minimisant l’erreur quadratique moyenne
à partir d’un ensemble d’appariements donné, le problème est ramené à larecherche du
meilleur ensemble d’appariements possible au sens d’un coût donné. SoitA un ensemble
d’appariements et soit�A la transformation affine qui minimise l’erreur quadratique moyenne,
nous définissons le coûtCA associé à cette transformation par la somme des deux coûtsC1A
etC2A suivants :� le premier coût dépend directement de l’erreur quadratique moyenne liée à la trans-

formation, divisée par le nombre d’appariements deA pour favoriser le plus grand
nombre d’appariements possibles :C1A = 1

card(A) Xa=(r;c)2Adist2(�A(r); c)� le second coût favorise un grand nombre d’appariements en pénalisant les agglomé-
rations de l’image radar qui n’ont pas été appareillées de façon proportionnelleà leur
taille : C2A = 1

card(A) Xa=(r;c)2A r2r
(oùrr est la rayon de l’agglomérationr de l’image radar).

Notons que la carte et l’image radar ne jouent pas ici des rôles symétriques. Enparticulier
la pénalisation prise en compte dansC2A porte sur les agglomérations de l’image radar qui ne
sont pas appareillées et non sur celles de la carte. Nous avons choisi ce coût en tenant compte
du fait que la détection des agglomérations dans l’image radar (voir sectionsuivante) est peu
sujette aux fausses détections (donc toutes les agglomérations devraient être appareillées si
on considère que la détection de la carte est fiable), mais en revanche susceptible de plusieurs
omissions (donc plusieurs agglomérations de la carte peuvent ne pas être appareillées). Il est
donc cohérent de pénaliser le non appareillement des agglomérations de l’imageradar et de
ne pas tenir compte de celui des agglomérations de la carte.

De plus, il est important que ce second coût soit défini en fonction du rayon, donc de
la taille des agglomérations. Les grosses zones urbaines sont en effet gén´eralement bien
détectées sur l’image radar sous forme d’amas de points brillants très denses et il est donc
indispensable qu’elles soient appareillées avec des agglomérations de la carte pour que la
transformation obtenue soit correcte.
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Ayant défini le coût qui sera considéré pour évaluer la qualité d’un ensemble d’appa-
reillementA, il reste à développer une stratégie pour déterminer cet ensemble. Lasolu-
tion utilisée par M. Roux repose sur le principe de génération et propagation d’hypothèses
[Roux-92] :� Génération : une première transformation est déterminée à l’aide d’un petit nombre de

points d’amer ; en fait la transformation utilisée pour initialiser le processus est une
similitude et seuls deux points d’amer sont suffisants pour la définir ; cette transfor-
mation�0 va permettre de définir de nouveaux points d’amer en acceptant les couples(r; c) pour lesquels dist(�0(r); c) < D oùD est une distance seuil définie par l’utili-
sateur (par exemple une distance de 50 pixels).� Propagation : le nouvel ensemble d’amers ainsi défini permet de déduire une nou-
velle transformation (affine cette fois-ci) minimisant l’erreur quadratique moyenne.
De nouveaux amers sont éventuellement acceptés en utilisant le même critère que
précédemment et ce nouvel ensemble d’amers permet d’itérer une nouvelle fois le
processus. Les itérations cessent lorsque la convergence est atteinte. Le coût associé à
la transformation finale est alors calculé.� Décision : parmi toutes les générations qui ont été propagées le résultat est donné par
la transformation de coût minimal.

Plusieurs heuristiques sont utilisées pour limiter le temps de calcul en réduisant le do-
maine de génération par des paramètres initialisant la transformation et celui de propagation
en détectant les configurations déjà rencontrées [Roux-92].

B.3 Détection des aggloḿerations dans l’image radar et
dans la carte

Cette section décrit brièvement les traitements qui nous ont permis d’extraire les agglo-
mérations sur l’image radar et sur la carte. Les trois zones traitéessont centrées sur les villes
de Mantes-la-Jolie (xA.4), Lorient (xA.3) et Aix-en-Provence (xA.5) sur lesquelles les zones
urbaines sont suffisamment nombreuses.

B.3.1 D́etection des aggloḿerations de l’image radar

La détection se fait simplement en utilisant les résultats de la classification finale présen-
tée au chapitre 8. Les zones classéesville ou industrielsont extraites et quelques opérations
de morphologie mathématique (ouverture et fermeture) sont appliquées pour les r´egulariser
(fig. B.1).

B.3.2 D́etection des aggloḿerations de la carte

Les cartes utilisées sont des cartes Michelin au 1 :200 000 (Bretagne fig.B.3 et Provence
Côte d’Azur fig.B.4) et au 1 :100 000 pour les Environs de Paris fig.B.2 qui ont été scannées
en couleur à une résolution de 600 dpi et ont une taille de l’ordre de 1200 sur 1200 pixels.
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FIG. B.1 –Agglomérations détectées sur les images ROS de Mantes-La-Jolie, de Lorientet
d’Aix-en-Provence, de gauche à droite respectivement.

FIG. B.2 –Carte Michelin sur Mantes-La-Jolie au 1 :100 000c
Michelin� carte au 1/100 000 :le traitement de cette carte a pu se faire de façon relativement
automatique puisque les zones urbaines apparaissent sous forme de zones oranges et grises
pour les zones industrielles. Des traitements simples dans l’espace des couleurs RVB per-
mettent de sélectionner les zones de ces couleurs qui sont ensuite là encore régularisés par
des opérations de morphologie mathématique.� carte au 1/200 000 :elles sont moins adaptées pour le problème qui nous préoccupe
et leur traitement est moins facile car si les plus grandes zones urbaines sont indiquées en
gris, les plus petites en revanche apparaissent sous forme d’amas de petits blocs noirs qu’il
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FIG. B.3 –Carte Michelin sur Lorient au 1 :200 000c
Michelin

FIG. B.4 –Carte Michelin sur Aix-en-Provence au 1 :200 000c
Michelin
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FIG. B.5 –Agglomérations détectées sur les cartes de Mantes-La-Jolie, de Lorient etd’Aix-
en-Provence, de gauche à droite respectivement.

est plus difficile de détecter automatiquement. En effet, des confusions avec les lettres 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 avons utilisé
un logiciel interactif écrit par Michel Roux qui permet à l’utilisateur desélectionner des
composantes connexes préalablement détectées. Là encore des opérations de morphologie
mathématique ont permis un regroupement des régions entre elles pour former des zones
urbaines de tailles suffisantes.

Les résultats pour les trois cartes traitées sont montrés sur la figure B.5.

B.4 Résultats de recalage par mise en correspondance des
agglomérations

Les agglomérations extraites des images radar et des cartes fournissent desprimitives
sous forme de disques définis par leur rayon et leur centre. Le coefficient d’homoth´etie
approximatif fourni en entrée est de 1 pour les cartes Michelin au 1 :100 000, et de 0,5 pour
la carte au 1 :200 000. La distance seuil à partir de laquelle un nouveau point d’amerest
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 urbaines de
l’image radar sont bien associées à l’agglomération de la carte qui leur correspond, le reca-
lage obtenu est néanmoins grossier et certaines régions appareillées sont nettement décalées
(Sandrancourt, Dennemont, Rosny-sur-Seine). L’axe routier et le fleuve passantà l’intérieur
de Mantes-La -Jolie sont décalés vers le bas, à cause de l’utilisation des centres de gravité
qui ne sont pas bien localisés. Certaines formes, de Freneuse et Bonnières-sur-Seine, Rosny-
sur-Seine, ou Garny sont bien détectées et mériteraient d’etre conservées pour le recalage.
D’une façon générale, la transformation qui a été obtenue en utilisantseulement les agglo-
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FIG. B.6 – Superposition des zones urbaines de l’image radar et de ses bords (en blanc)
après application de la transformation de recalage sur la carte pour l’image de Mantes-La-
Jolie.

mérations pourrait servir d’initialisation à un recalage plus fin s’appuyant sur des 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 faites précédemment res-
tent valables même si le recalage semble un peu plus précis pour les petites agglomérations
comme Kaudan, Kervignac et Lochrist. La détection de la route au niveau de Lanester ou du
bras de la rivière Scorff sont également dans l’axe mais les formes des zones détectées sur
l’image radar ne correspondent pas bien à celles de la carte pour les grosses agglomérations.
Là encore, la transformation obtenue permet d’initialiser un recalage plus fin.

B.4.3 Image d’Aix-en-Provence

Les résultats sont moins satisfaisants que ceux obtenus précédemment (fig. B.8). Si Aix-
en-provence semble bien recalée puisque les axes routiers qui traverse lazone urbaine cor-
respondent en partie à ceux de la carte, la zone industrielle des Mines est recalée de façon très
imprécise tout comme la région entre Gardannes et Meyreuil. L’agglomération de Luynes
est décalée vers le bas, comme l’indique le passage de l’axe routier, etl’agglomération de
Parc-Rigaud en haut de l’image est beaucoup trop à gauche. Ce mauvais recalagea plusieurs
causes : tout d’abord les fortes déformations géométriques sur l’image radar dues à la pré-
sence importante de relief sur la droite de l’image ; ensuite l’inadaptation de la résolution de
la carte à notre objectif puique les petites zones urbaines ne sont pas bien indiquées et plu-
sieurs petites régions industrielles n’ont pas pu être utilisées ; enfin, l’imprécision des formes
des zones urbaines détectées sur l’image radar, trop de régions industrielles distinctes étant
agglomérées en une seule.

B.5 Conclusion

Nous avons présenté dans cette annexe les résultats d’une étude préliminaire pour le
recalage automatique entre une carte et une image radar. Une méthode de génération et
propagation d’hypothèses développée par M. Roux [Roux-92] a été appliquée à la mise en
correspondance des agglomérations extraites de l’image radar et de la carte. Si le recalage
obtenu avec ces primitives particulièrement mal localisées est grossier il procure néanmoins
une bonne initialisation pour la recherche d’un recalage plus fin. Il pourrait également être
utiliser pour valider d’autres objets détectés par notre méthode de classification comme les
routes.
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FIG. B.7 – Superposition des zones urbaines de l’image radar et de ses bords (en blanc)
après application de la transformation de recalage sur la carte pour l’image de Lorient.
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FIG. B.8 – Superposition des zones urbaines de l’image radar et de ses bords (en blanc)
après application de la transformation de recalage sur la carte pour l’image d’Aix-en-
Provence.
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sique, Dunod université, 1971.
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temporelles avec prise en compte des discontinuités, rapp. tech., DEA Au-
tomatique et traitement du signal, 1997.



268 BIBLIOGRAPHIE

[Fran-87] R. T. FRANKOT ET R. CHELLAPPA, Lognormal random-field models and
their applications to radar image synthesis, IEEE Transactions on Geoscience
and Remote Sensing, 25 (1987), pp. 195–207.

[Fros-82] V. S. FROST, J. A. STILES, K. S. SHANMUGAN , ET J. C. HOLTZMAN , A
model for radar images and its application to adaptive digital filtering of mul-
tiplicative noise, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence, PAMI-4 (1982), pp. 157–166.

[GEOS-95] C. GOUINAUD ET I. PONS, Etude sur les paramètres angle d’incidence et
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des Télécommunications, Juil. 1996.

[Mang-92] F. MANGIN , M. BERTHOD, ET J. ZERUBIA, A cooperative network for
contour grouping, The 11th International Conference on Pattern Recognition
(ICPR), The Hague, The Netherlands, (1992).
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